
No d�ordre� ����

TH�SE

Pr�sent�e devant

devant l�Universit� de Rennes �

pour obtenir

le grade de � Docteur de l�Universit� de Rennes �

Mention Informatique

par

Nicolas Ragot

�quipe d�accueil � IMADOC�IRISA
�cole doctorale � MATISSE

Composante universitaire � IFSIC�IRISA

Titre de la th	se �

M�LIDIS �
Reconnaissance de formes par mod�lisation mixte

intrins�que�discriminante � base de syst�mes d�inf�rence �oue
hi�rarchis�s

soutenue le �� octobre �

� devant la commission d�examen

M� � Georges Stamon Pr�sident Rapporteur
Mme� � Bernadette Bouchon�Meunier Rapporteur
MM� � Maurice Milgram Examinateurs

Marc Parizeau
�ric Anquetil
Guy Lorette





Remerciements

J�adresse toute ma reconnaissance � Georges Stamon Professeur � l�Universit� Ren�
Descartes �Paris �� qui m�a fait l�honneur de pr�sider ce jury d�avoir accept� la charge
de rapporteur mais aussi pour le soutien et les conseils qu�il a su m�apporter�

Je remercie Bernadette Bouchon�Meunier Directeur de Recherche du CNRS � l�Uni�
versit� Pierre et Marie Curie �Paris �� d�avoir accept� la charge de rapporteur et pour
l�int�r�t qu�elle a port� � ces travaux�

Je remercie Maurice Milgram Professeur � l�Universit� Pierre et Marie Curie �Pa�
ris �� ainsi que Marc Parizeau Professeur � l�Universit� de Laval �Canada� d�avoir
accept� d�examiner ce travail� Merci notamment � Marc Parizeau pour son regard cri�
tique et pertinent�

Je souhaite �galement remercier vivement Guy Lorette Professeur � l�Universit� de
Rennes � et �ric Anquetil Ma�tre de conf�rence � l�INSA de Rennes d�avoir encadr�
ces travaux pour leurs conseils pr�cieux et enrichissants ainsi que pour le recul qu�ils
ont su m�apporter�

Je tiens plus particuli	rement � exprimer toute ma reconnaissance et ma profonde
sympathie � �ric Anquetil sans qui ce travail ne serait pas ce qu�il est� Je tiens � le
remercier pour son soutien sa rigueur et la motivation qu�il a su m�insu�er mais aussi
pour la sinc�rit� et le d�vouement avec lesquels il a accompli cette t�che d�encadrement
sans rel�che pendant plus de trois ans�

Un grand merci � Claude Labit Directeur de l�IRISA qui m�a donn� la chance de
pouvoir faire ces recherches� Merci � tous le personnel et aux membres de l�IRISA et en
particulier � l��quipe IMADOC pour le cadre de travail id�al qui m�a �t� o�ert m�lant
dynamisme et bonne humeur�

En�n je souhaite exprimer toute ma gratitude � l�ensemble des personnes qui bien
qu�en marge de ce travail ont contribu� largement � son aboutissement� Que ce soit
depuis toujours depuis plusieurs ann�es ou quelques mois seulement nombreux sont
celles et ceux qui ont particip� � mon �panouissement et je les en remercie sinc	rement�





� mon p�re�
pour son d�vouement

En hommage � ma m�re





Table des mati�res �

Table des mati�res

Introduction ��

� Principes g�n�raux de la reconnaissance de formes ��
��� L�homme l��crit et la machine � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

����� La lecture automatique de documents papiers � � � � � � � � � � � ��
����� L��criture �lectronique orient�e stylet � � � � � � � � � � � � � � � � �

����� Probl�matique de la reconnaissance de formes manuscrites � � � � ��
����� Discussion � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

��� Notions �l�mentaires sur la reconnaissance de formes � � � � � � � � � � � ��
����� Formalisation de la fonction de classi�cation � � � � � � � � � � � � ��
����� Espace de repr�sentation des entr�es � � � � � � � � � � � � � � � � ��
����� Espace de sortie � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
����� Mod�lisation et apprentissage automatique � partir de donn�es �

une vision centr�e sur les connaissances � � � � � � � � � � � � � � ��
������� Une vision des connaissances dans un syst	me de recon�

naissance de formes � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �

������� Mod�lisation implicite des classes par des fonctions dis�

criminantes et mod�lisation explicite des classes par des
prototypes � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

������� Architecture et structuration des connaissances dans un
classi�eur � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

������� Apprentissage automatique d�un classi�eur � � � � � � � ��
������� Interpr�tabilit� de la mod�lisation � � � � � � � � � � � � ��

����� Fiabilit� et notions de rejet � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
������� Le refus de classement � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
������� Rejet de distance � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

����� �valuation des performances d�un classi�eur � � � � � � � � � � � � ��
������� Taux de reconnaissance et taux d�erreurs � � � � � � � � ��
������� Rejet et �abilit� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
������� Autres crit	res pour caract�riser les syst	mes de recon�

naissance � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
��� Di��rentes approches de reconnaissance � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

����� M�thodes probabilistes � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��



� Table des mati�res

����� Les k plus proches voisins � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
����� Les r�seaux de neurones de type perceptron � � � � � � � � � � � � ��
����� Les machines � vecteurs supports � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
����� Les r�seaux de neurones de fonctions � base radiale � � � � � � � � �

����� Les syst	mes d�inf�rences �oue � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
����� Les arbres de d�cision � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

��� Vers une approche g�n�rique � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
����� Le syst	me ResifCar � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
����� Les objectifs de notre approche � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

������� G�n�ricit� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
������� Performances � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
������� Interpr�tabilit� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
������� Compacit� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

����� La philosophie de notre m�thode � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
������� Architecture g�n�rale � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
������� M�thodologie de conception � � � � � � � � � � � � � � � � ��
������� M�canisme de d�cision � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

��� Bilan � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

� Repr�sentation de connaissances impr�cises et architecture structur�e
par multiples classi�eurs ��
��� Repr�sentation de connaissances impr�cises � � � � � � � � � � � � � � � � ��

����� Th�orie des sous�ensembles �ous � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
������� Ensembles sous�ensembles et sous�ensembles �ous � � � ��
������� �l�ments caract�ristiques des sous�ensembles �ous � � � ��
������� Op�rations sur les sous�ensembles �ous � � � � � � � � � �

������� Normes et conormes triangulaires � � � � � � � � � � � � � ��

����� Raisonnement � partir des sous�ensembles �ous � � � � � � � � � � ��
������� Variable linguistique � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
������� Propositions �oues � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

����� R	gles �oues et syst	mes d�inf�rence �oue � � � � � � � � � � � � � ��
������� Les r	gles �oues � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
������� Raisonnement par d�duction � � � � � � � � � � � � � � � ��
������� Syst	mes d�inf�rence �oue � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

����� Cas particuliers en reconnaissance de formes et en soft computing ��
��� Vers une approche de combinaison structur�e guid�e par les donn�es � � ��

����� Accro�tre les performances en combinant plusieurs classi�eurs � � ��
����� Approches de combinaison fonctionnellement ind�pendantes � � � ��

������� Ind�pendance des classi�eurs � � � � � � � � � � � � � � � ��
������� Comment obtenir des points de vue di��rents � � � � � � ��
������� Combinaison de classi�eurs avec des sorties h�t�rog	nes ��
������� Di��rentes m�thodes de combinaison � � � � � � � � � � � ��

����� Approches de combinaison fonctionnellement d�pendantes � � � � ��
������� Approches de combinaison correctives � � � � � � � � � � ��



Table des mati�res �

������� Approches de combinaison par experts � � � � � � � � � � ��
����� Une nouvelle approche � la combinaison structur�e guid�e par les

donn�es � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
������� Probl	mes de conception avec les approches de combi�

naison usuelles � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
������� Le mode de combinaison propos� � � � � � � � � � � � � � ��

��� Bilan � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

� Extraction et structuration des connaissances dans notre mod�lisa	
tion 
 m�thodologie et apprentissage ���
��� Les connaissances utilis�es pour la mod�lisation du syst	me M�lidis � � � �
�

����� Les connaissances de nature intrins	que aux classes � � � � � � � � �
�
������� Leurs r�les dans notre approche � � � � � � � � � � � � � �
�
������� Leurs propri�t�s � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �
�

����� Les connaissances de nature discriminante � � � � � � � � � � � � � �
�
������� Leur r�le dans notre approche � � � � � � � � � � � � � � �
�
������� Leurs propri�t�s � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �
�

����� Structuration des connaissances � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �
�
����� Synth	se � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �
�

��� Extraction automatique de sous�ensembles �ous � � � � � � � � � � � � � � ���
����� Int�r�ts de la classi�cation non supervis�e � � � � � � � � � � � � � ���
����� Les C�moyennes �oues � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

������� Principes � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
������� Avantages et inconv�nients de l�algorithme � � � � � � � ���

����� Les algorithmes d�riv�s des C�moyennes �oues � � � � � � � � � � � ���
��� Niveau intrins	que � mod�lisation des connaissances et d�composition � � ���

����� Inconv�nients des C�moyennes �oues pour l�extraction de con�
naissances intrins	ques � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

����� Les C�moyennes possibilistes � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
����� Propri�t�s de l�algorithme pour une mod�lisation intrins	que � � ��

����� Extraction des mod	les intrins	ques aux classes � � � � � � � � � � ���

������� Con�guration des C�moyennes possibilistes pour la ca�
ract�risation des classes � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

������� D��nition des mod	les intrins	ques aux classes � � � � � ���
����� Principes de la d�composition en sous�probl	mes � � � � � � � � � ���

��� Niveau discriminant � mod�lisation et structuration des connaissances � � ���
����� La structure d�arbre de d�cision pour organiser les connaissances

discriminantes � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
����� M�canisme d�apprentissage g�n�ral des arbres de d�cision � � � � ���

������� Le choix d�un attribut pour partitionner � � � � � � � � � ���
������� La strat�gie de partitionnement � � � � � � � � � � � � � � ���
������� Crit	re d�arr�t et �lagage d�un arbre de d�cision � � � � ���
������� Cr�ation d�une feuille � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���



� Table des mati�res

������� Inconv�nients des arbres de d�cision classiques dans le
cadre de notre approche � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

����� Les arbres de d�cision �ous � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
����� Une nouvelle approche de construction d�arbres de d�cision �ous

pour l�extraction de connaissances discriminantes � � � � � � � � � ���
������� L�algorithme d�apprentissage � � � � � � � � � � � � � � � ���
������� Obtention des modalit�s �oues � � � � � � � � � � � � � � ���
������� Les C�moyennes �oues pour repr�senter des connaissances

discriminantes � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

������� Partitionner par les C�moyennes �oues � � � � � � � � � � ���
������� Choix d�un sous�espace pour discriminer les classes � � � ���
������� Cr�ation des feuilles � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

��� Bilan � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

� Exploitation du modle pour la d�cision 
 combinaison de systmes
d�inf�rence �oue ���
��� M�canisme de d�cision et compl�mentarit� des connaissances � � � � � � ���
��� Int�gration des connaissances dans des SIF � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

����� Module de pr��classi�cation � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
������� R	gles � une conclusion � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
������� R	gles � conclusions multiples � � � � � � � � � � � � � � ���
������� R	gles optimis�es pour la classi�cation � � � � � � � � � � ���

����� Module de classi�cation principale � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
��� Processus de d�cision pour la classi�cation � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

����� S�lection des connaissances discriminantes et rejet de distance � � ���
����� Pr��classi�cation � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
����� Classi�cation principale � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
����� Classi�cation �nale � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

��� Bilan � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��


� Exp�rimentations ���
��� Benchmarks et bases utilis�es pour les exp�rimentations � � � � � � � � � ���

����� Les benchmarks classiques � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
����� Probl	mes associ�s � la reconnaissance en�ligne de caract	res ma�

nuscrits � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
������� La base IRONOFF � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
������� La base UNIPEN � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
������� Type de caract�ristiques utilis�es pour d�crire les trac�s ���

��� Exp�rimentations pr�liminaires sur notre approche des arbres de d�cision
�ous � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

��� �valuation des performances g�n�rales du syst	me M�lidis � � � � � � � � ��

����� Benchmarks classiques � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
����� Reconnaissance en�ligne de chi�res manuscrits � � � � � � � � � � � ���

������� Reconnaissance omni�scripteurs � � � � � � � � � � � � � � ���



Table des mati�res �

������� Reconnaissance multi�scripteurs � � � � � � � � � � � � � ���
����� Reconnaissance en�ligne de lettres manuscrites � � � � � � � � � � ���

��� �tude des di��rents modules du syst	me � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
����� Le syst	me � la loupe � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
����� Apports de la d�composition guid�e par les donn�es � � � � � � � ���

��� Impl�mentation � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
��� Bilan � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

Conclusion et perspectives ���

Annexes ���

A Principales distances ���

B Classi�cation non supervis�e ���
B�� Les algorithmes de classi�cation non supervis�e hi�rarchiques � � � � � � ���
B�� Les algorithmes bas�s sur une fonction objectif � � � � � � � � � � � � � � ���

C Algorithmes g�n�tiques ���
C�� Principes g�n�raux des algorithmes g�n�tiques � � � � � � � � � � � � � � � ���
C�� Exemple pour la s�lection de caract�ristiques � � � � � � � � � � � � � � � ���

Publications personnelles ���

Bibliographie ���



� Table des mati�res



Table des �gures �

Table des �gures

��� Traitement d�un document � papier  par num�risation et reconnaissance� �

��� Acquisition d�un signal au moyen d�un stylet et d�une tablette tactile� � � ��
��� Exemple de variabilit� intra�scripteur pour la lettre �a�� � � � � � � � � � � ��
��� Exemple de variabilit� inter�scripteur pour la lettre �a�� � � � � � � � � � � ��
��� Sch�ma fonctionnel g�n�ral d�un classi�eur fM � � � � � � � � � � � � � � � ��
��� De la forme � l�entr�e du classi�eur � le choix d�un espace de repr�sentation� ��
��� Deux types de mod�lisation � description implicite des classes par fonc�

tions discriminantes �a� et description explicite des classes par proto�
types �b�� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

��� Sch�ma fonctionnel d�un syst	me de classi�cation g�rant le refus de clas�
sement� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

��� Repr�sentation de deux modes de gestion du rejet de distance � approche
par mod�lisation discriminante �a� et approche par mod�lisation explicite
par prototypes �b�� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

���
 Sch�ma fonctionnel d�un syst	me de classi�cation g�rant le rejet de dis�
tance par un classi�eur sp�cialis�� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

���� Sch�ma fonctionnel d�un syst	me de classi�cation g�rant le rejet de dis�
tance de fa!on int�gr�e� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �


���� Forme e devant �tre rejet�e et provoquant une erreur si le rejet de dis�
tance est mod�lis� de fa!on discriminante �a� mais bien g�r�e par le rejet
reposant sur une description des classes par prototypes �b�� � � � � � � � �


���� Sch�ma fonctionnel d�un syst	me de classi�cation g�rant le rejet de dis�
tance en s�appuyant sur la mod�lisation du classi�eur principal� � � � � � ��

���� R�partition des exemples dans la base de test � cas g�n�ral� � � � � � � � � ��
���� D�coupage d�une base d�exemples en fonction du protocole de test utilis� �

�a� d�coupage classique � �b� validation crois�e en k�parties� � � � � � � � ��
���� R�partition des exemples dans la base de test � avec refus de classement� ��
���� R�partition des exemples dans la base de test en fonction des d�cisions

du classi�eur � avec refus de classement et rejet de distance� � � � � � � � ��
���� Marge et hyperplan s�parateur obtenus par une SVM pour un probl	me

� deux classes �� et ��� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
���� Niveaux de descriptions associ�s au mod	le d�un allographe du caract	re

�a� dans le syst	me ResifCar� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
���
 Sch�ma�bloc du syst	me M�lidis� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��



�
 Table des �gures

���� Structuration des connaissances dans le syst	me M�lidis� � � � � � � � � � ��
���� M�canisme de d�cision du syst	me M�lidis� � � � � � � � � � � � � � � � � ��

��� Fonction caract�ristique de Egrand � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
��� Exemples de fonctions d�appartenance� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
��� Fonction d�appartenance � Ef

grand � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
��� Principaux �l�ments caract�ristiques d�un sous�ensemble �ou A� � � � � � ��
��� Union de deux sous�ensemble �ou A et B� � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
��� Intersection de deux sous�ensemble �ou A et B� � � � � � � � � � � � � � � ��
��� Variable linguistique associ�e � la taille d�une personne � � � � � � � � � � ��
��� Sch�ma de combinaison parall	le � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
��� Sch�ma de combinaison s�rie� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
���
 Sch�ma de combinaison s�rie�parall	le �cascade�� � � � � � � � � � � � � � ��
���� Sch�ma�bloc du syst	me M�lidis s�appuyant sur une combinaison struc�

tur�e guid�e par les donn�es� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��
���� Exemples de probl	mes relatif � l�utilisation directe des sorties d�un clas�

si�eur pour une combinaison � deux �tages� Si le deuxi	me �tage utilise les
sorties du premier les formes noires qui sont semblables seront trait�es
di��remment �a�� Ce probl	me est absorb� dans le cas de la combinaison
structur�e guid�e par les donn�es �b�� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

��� Illustration de la description de trois classes par des prototypes intrin�
s	ques dans un espace � deux dimensions� Ces prototypes ne tiennent pas
compte des valeurs non typiques� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �
�

��� Illustration de la d�composition du probl	me � partir de la description
intrins	que des classes par des prototypes � sur la base des classes �a� "
sur la base des sous�classes �b�� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �
�

��� Classes � discriminer ��� Vs� ��� � ���� dans un sous�probl	me issu de
la description intrins	que de la classe ��� � � � � � � � � � � � � � � � � � � �
�

��� Fermeture du �a� comme crit	re de discrimination par rapport au �u�� � � �
�
��� Structuration des connaissances dans la mod�lisation du syst	me M�lidis� �
�
��� R�sum� du processus d�apprentissage de la mod�lisation du syst	me M��

lidis� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

��� Forme et comportement des fonctions d�appartenance issues des C�moyen�

nes �oues lorsque deux regroupements sont recherch�s � en une dimension
�a� " en deux dimensions apr	s projection des lignes de niveaux �� � �� �
� � � �� ��� Les degr�s d�appartenance tendent vers �� � lorsqu�on est �
�gale distance des centro#des que ce soit pr	s de ceux�ci �individu �x�� ou
loin �individu �y�� �b�� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

��� Probl	mes li�s � la d��nition relative des fonction d�appartenance dans
les C�moyennes �oues � la donn�e �x� est du bruit mais elle d�forme et
d�place les sous�ensembles �ous� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

��� Forme d�une fonction d�appartenance issue des C�moyennes possibilistes
en une dimension� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��




Table des �gures ��

���
 Caract�risation intrins	que par les C�moyennes possibilistes� � � � � � � � ���
���� Immunit� au bruit des prototypes issus des C�moyennes possibilistes� � � ���
���� Di��rence entre les fonctions d�appartenance exponentielles et les fonc�

tions de type � cloche  utilis�es� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
���� Exemple de mod	le intrins	que pour une classe constitu�e de trois sous�

classes� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
���� Exemple du m�canisme de d�composition � partir des mod	les intrin�

s	ques de trois classes� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
���� Exemple d�arbre de d�cision �partiel� pour la discrimination de caract	res

latins� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
���� Structure des arbres de d�cisions �ous utilis�s� � � � � � � � � � � � � � � � ���
���� Fronti	re discriminante r�sultant d�une mod�lisation par les C�moyennes

�oues� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

���� Exemple de visualisation d�un partitionnement en deux dimensions par

les C�moyennes �oues� Le contexte de discrimination est repr�sent� � la
fois par les donn�es locales au n$ud �base B constitu�e ici d�exemples de �
classes � ��� et ���� et l�espace fFk� � Fk�g permettant la discrimination�
Les deux modalit�s �oues sont repr�sent�es par les lignes de niveaux
associ�es aux fonctions d�appartenance� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

��� Principe du m�canisme de d�cision du syst	me M�lidis� � � � � � � � � � � ���
��� Chaque chemin de l�arbre qui va de la racine � une feuille est traduit par

une r	gle� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

��� Exemples de chi�res manuscrits de la base IRONOFF� � � � � � � � � � � ���
��� Exemples de chi�res manuscrits de la base UNIPEN� � � � � � � � � � � � ���
��� Exemples de lettres manuscrites de la base UNIPEN� � � � � � � � � � � � ���
��� R�duction relative des erreurs par rapport � la pr��classi�cation �%�� � � ���

A�� Illustration des principales distances de Minkowski� � � � � � � � � � � � � ��


B�� Exemple de dendogramme r�sultant d�une classi�cation non supervis�e
hi�rarchique� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

C�� Exemple de codage des individus dans un algorithme g�n�tique utilis�
pour rechercher un sous�espace d�attributs � un individu est repr�sent�
par � g	nes � valeurs bool�ennes correspondant aux � attributs de l�es�
pace complet� L�individu �a� repr�sente l�espace complet et l�individu �b�
repr�sente un sous�espace de � attributs� � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

C�� Exemple de la cr�ation de deux �ls � partir de deux individus �a� et �b�
en utilisant un croisement � un point� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

C�� Exemple de mutation d�un individu sur le g	ne correspondant � l�attribut
Att�� � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���



�� Table des �gures



Introduction

La di�usion de la technologie � l�ensemble de la population est une tendance particu�
li	rement notable de nos jours� Elle se fait largement au travers des moyens informatiques
qui se propagent jour apr	s jour dans les di��rentes couches de la soci�t�� Pour que cette
di�usion soit la plus e&cace possible l�ensemble des sciences � concern�es cherchent �
simpli�er les interactions entre l�homme et les machines pour les rendre accessibles �
tout type d�utilisateur et en toutes circonstances�

En e�et la prise en main d�un syst	me ou d�une application requiert bien souvent
un certain temps d�apprentissage� De plus m�me lorsque celle�ci est assur�e il subsiste
g�n�ralement des di&cult�s importantes pour piloter certaines applications de fa!on
intuitive et e&cace� On peut par exemple citer les probl	mes d�ergonomie li�s � la
saisie de formules math�matiques ou encore � l�envoie de messages sur des t�l�phones
portables� Cette di&cult� du dialogue entre l�homme et la machine provient d�une part
de la souplesse et de la vari�t� des modes d�interactions que nous sommes capable
d�utiliser �geste �criture parole etc�� et d�autre part de la rigidit� de ceux classiquement
o�erts par les syst	mes informatiques� Une partie de la recherche actuelle vise donc �
concevoir des applications mieux adapt�es aux di��rentes modalit�s de communication
couramment employ�es par l�homme� Il s�agit de doter les syst	mes informatis�s de
fonctionnalit�s permettant d�appr�hender les informations que l�homme manipule lui�
m�me tous les jours�

D�une fa!on g�n�rale la nature des informations � traiter est tr	s riche� Il peut s�agir
de textes tableaux images paroles sons �criture gestes etc� De par les contextes g�o�
graphiques sociaux professionnels applicatifs et personnels la fa!on de repr�senter ces
informations et de les transmettre est tr	s variable� Il su&t de consid�rer par exemple la
vari�t� des styles d��criture que ce soit entre les di��rentes langues et m�me pour une
m�me langue� De plus � cause de la sensibilit� des capteurs et des m�dias utilis�s pour
acqu�rir et transmettre les informations celles qui sont �nalement trait�es di�	rent tr	s
souvent des originales� Elles sont donc caract�ris�es par des impr�cisions soit intrin�
s	ques aux ph�nom	nes dont elles sont issues soit li�es � leurs modes de transmission�
Leur traitement '��( n�cessite donc la mise en $uvre de syst	mes complexes d�analyse
et de d�cision� Cette complexit� est un facteur limitant important dans le contexte de
la di�usion des moyens informatiques� Cela reste vrai malgr� la croissance des puis�
sances de calcul et l�am�lioration des syst	mes de traitement puisque parall	lement les

�� informatiques� physiques� cognitives� etc�

��
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recherches s�orientent vers la r�solution de t�ches de plus en plus di&ciles et vers l�int��
gration de ces applications dans des syst	mes nomades peu chers et ne poss�dant donc
que de faibles ressources informatiques� Aussi l��laboration de ces syst	mes n�cessite
presque toujours un compromis entre les fonctionnalit�s souhait�es et les capacit�s que
la machine � r�ceptacle  poss	de� Le plus bel exemple � l�heure actuelle est sans doute
l�int�gration d�outils d�assistance vari�s et la prise en compte de modalit�s complexes
comme l��criture manuscrite sur des biens de consommation courants comme les t�l��
phones portables ou les assistants personnels�

Dans cette th	se nous nous int�ressons plus particuli	rement aux syst	mes de re�
connaissance de formes qui constituent bien souvent un maillon essentiel des syst	mes
de traitement de l�information� Leur r�le consiste � analyser une forme pr�sent�e en
entr�e a�n de l�identi�er�

Dans ce domaine en g�n�ral mais aussi dans des sous�domaines plus pr�cis comme
celui de la reconnaissance de formes manuscrites qui est � l�origine de notre d�marche
la � Qu�te du Graal  est sans aucun doute d�arriver � concevoir un m�canisme qui
permette de r�soudre automatiquement la plupart des probl	mes que l�on est amen� �
rencontrer� De nombreuses approches � g�n�riques  ont donc �t� �labor�es en s�ap�
puyant sur di��rents cadre d��tudes tels que les statistiques la th�orie des langages la
biologie� Mais aucune d�elles n�est r�ellement � la solution  pour tous les probl	mes�
Elles poss	dent chacune leurs avantages et leurs inconv�nients qui les rendent plus ou
moins e&caces dans un contexte donn�� Il semble donc particuli	rement important de
pouvoir b�n��cier d�une m�thodologie permettant de choisir ou de concevoir un syst	me
de reconnaissance en fonction du probl	me � traiter et de son contexte d�utilisation '��(�
Cependant une telle � grille de correspondance  n�existe pas encore � l�heure actuelle�
Les concepteurs doivent donc souvent adapter les syst	mes existants ou en cr�er de nou�
veaux en fonction de leurs besoins et des contraintes applicatives� Cette t�che s�av	re
tr	s souvent fastidieuse parce que les classi�eurs ont longtemps �t� consid�r�s comme
des � bo�tes noires   des composants logiciels qui � une entr�e devait faire correspondre
une sortie� En cons�quence de quoi il est souvent di&cile de les param�trer correctement
et de comprendre pourquoi ils fonctionnent mal dans certains cas�

Nous pensons donc qu�il est n�cessaire pour un classi�eur donn� de pouvoir iden�
ti�er quels sont les �l�ments qui sont � l�origine de d�faillances a�n d�essayer de les
corriger� Pour cela le syst	me ne doit plus �tre consid�r� comme une � bo�te noire  
mais plut�t comme un ensemble de modules et de connaissances que le concepteur peut
manipuler et comprendre� Ce point de vue est assez proche de celui qui est adopt� en
extraction de connaissances � partir de donn�es �ECD� '�� ��(� Cependant dans ce
dernier cas l�ensemble de la cha�ne de traitement est orient�e vers l�utilisateur a�n de
produire des informations et des connaissances sur le ph�nom	ne �repr�sent� par les
donn�es� pour qu�il puisse les exploiter� Ici les connaissances qui nous int�ressent sont
avant tout destin�es au concepteur pour la compr�hension du syst	me en lui�m�me�

L�approche que nous pr�sentons tente de remplir un certain nombre d�objectifs qui
sont rarement satisfaits dans un m�me syst	me de reconnaissance de formes� Ainsi le



Introduction ��

classi�eur doit �tre su&samment g�n�rique pour pouvoir s�adapter automatiquement
ou �tre adaptable � di��rents types de probl	mes de complexit�s vari�es� Pour obtenir
de bonnes performances il doit pouvoir �tre �able et poss�der de bonnes propri�t�s de
robustesse face � l�impr�cision et � la variabilit� des formes� En outre en vue de son
usage dans di��rents contextes applicatifs on souhaite qu�il soit compact a�n de faciliter
son int�gration dans des syst	mes embarqu�s� En�n pour faciliter son optimisation et
son adaptation aux di��rents contextes d�utilisation on souhaite que l�architecture soit
modulaire et compr�hensible pour le concepteur c�est���dire � transparente  en quelque
sorte�

Notre m�thode repose sur la structuration d�un ensemble de connaissances repr��
sentant les propri�t�s des formes dans leur espace de repr�sentation� L�architecture du
syst	me correspond plus pr�cis�ment � une organisation originale autour de connais�
sances intrins�ques aux classes et de connaissances discriminantes entre classes� Ces
di��rentes natures de connaissances ont �t� caract�ris�es pr�cis�ment de fa!on � iden�
ti�er leurs propri�t�s et les fonctions qu�elles pouvaient remplir dans un syst	me de
reconnaissance� L�architecture du syst	me a ensuite �t� con!ue autour de ces connais�
sances de fa!on � les extraire les repr�senter et les structurer en fonction de leur nature�
Ainsi les connaissances intrins	ques aux classes sont repr�sent�es par des prototypes
�ous qui permettent au syst	me de se focaliser sur les formes des di��rentes classes
ayant des propri�t�s similaires et donc plus di&ciles � di��rencier� Une nouvelle forme
d�arbres de d�cision �ous est ensuite utilis�e sur le r�sultat de cette focalisation pour
extraire de fa!on �ne et robuste les connaissances discriminantes permettant de distin�
guer les formes des di��rentes classes� Le syst	me est donc enti	rement guid� par les
donn�es et centr� sur la compl�mentarit� de ces deux natures de connaissances � la fois
sur le plan fonctionnel structurel mais pour aussi pour la d�cision�

Tout au long de ces travaux nous nous sommes appuy� sur l�exp�rience acquise dans
le cadre de la reconnaissance de formes manuscrites et notamment sur les m�canismes
du reconnaisseur d�di� ResifCar '�� ��( qui pr�sente des propri�t�s int�ressantes pour
la r�solution de notre probl�matique� Ce sont eux qui ont permis d�aboutir au syst	me
de reconnaissance M�lidis �Mod�LIsation Intrins	que�DIScriminante� que nous pr�sen�
tons ici�

Dans le chapitre � nous pr�sentons les concepts �l�mentaires de la reconnaissance
de formes en partant de la probl�matique particuli	rement riche de la reconnaissance
de formes manuscrites� L�ensemble de l�expos� s�appuie sur la notion de connaissances
dans un classi�eur leurs liens avec les donn�es et leur int�r�t pour le concepteur� Nous
terminons ce chapitre en donnant nos objectifs ainsi que les grandes lignes de notre
approche�

Le chapitre � d�crit ensuite le cadre g�n�ral sur lequel se fonde notre m�thode � la
repr�sentation et le raisonnement � base de connaissances impr�cises gr�ce � la th�orie
des sous�ensembles �ous et l�utilisation de multiples classi�eurs pour pouvoir traiter
des probl	mes complexes et structurer un syst	me de reconnaissance� Nous en pro��
tons pour introduire pr�cis�ment l�architecture du syst	me de reconnaissance M�lidis
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et ses di��rences par rapport aux autres m�thodes reposant sur une combinaison de
classi�eurs�

Le chapitre � est d�di� � la mod�lisation du syst	me et � son apprentissage auto�
matique� L�int�r�t d�utiliser � la fois des connaissances intrins	ques aux classes et des
connaissances discriminantes entre classes y est d�velopp� ainsi que les moyens utilis�s
pour les extraire les repr�senter et les structurer en fonction de leur nature et de nos
objectifs� Nous proposons notamment une nouvelle approche par arbres de d�cision �ous
particuli	rement adapt�e pour la repr�sentation des connaissances discriminantes�

Dans le chapitre � nous d�crivons comment cette mod�lisation est exploit�e pour
extraire un ensemble de r	gles de d�cision formalis�es par des syst	mes d�inf�rence �oue
�SIF�� Nous pr�sentons ensuite l�ensemble du m�canisme de d�cision et notamment
comment ces SIF sont combin�s pour pro�ter des avantages de la structuration et de la
compl�mentarit� des deux types de connaissances utilis�es�

Le syst	me de reconnaissance M�lidis a �t� valid� par un ensemble d�exp�rimenta�
tions permettant de mettre en �vidence l�int�r�t de son architecture structur�e autour
des connaissances intrins	ques et discriminantes� L�ensemble des propri�t�s du syst	me
�performances g�n�ricit� compacit� compl�mentarit� des connaissances� ont notam�
ment �t� valid�es � partir de benchmarks classiques et de probl	mes plus complexes
comme ceux li�s � la reconnaissance de caract	res manuscrits en particulier au travers
de la base UNIPEN� Les r�sultats de ces tests sont report�s dans le chapitre ��

Finalement nous terminons ce m�moire en concluant sur notre travail ainsi qu�en
proposant un certain nombre de perspectives qu�il reste � �tudier�
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reconnaissance de formes

La reconnaissance de formes est un domaine majeur de l�informatique dans lequel
les recherches sont particuli	rement actives� Il existe en e�et un tr	s grand nombre
d�applications qui peuvent n�cessiter un module de reconnaissance notamment dans les
syst	mes de traitement visant � automatiser certaines t�ches de l�homme� Parmi celles�
ci la reconnaissance de l��criture manuscrite et plus g�n�ralement la reconnaissance de
formes manuscrites est un probl	me d�licat � traiter car il regroupe � lui seul une bonne
partie des di&cult�s g�n�ralement rencontr�es en reconnaissance de formes� Il constitue
donc un bon point de d�part pour l��laboration d�une architecture g�n�rique pour la
reconnaissance de formes�

Dans ce chapitre apr	s avoir introduit le contexte et la probl�matique de la recon�
naissance de formes manuscrites nous pr�sentons les principes fondamentaux r�gissant
le fonctionnement des syst	mes de reconnaissance� Tout au long de la description l�ac�
cent est mis sur la nature de la mod�lisation� C�est en e�et elle qui conf	re aux syst	mes
leurs propri�t�s et les rend plus ou moins aptes � traiter certains probl	mes� Nous ter�
minons ce chapitre par une pr�sentation de l�approche propos�e dans cette th	se dont
l�objectif est de fournir une architecture pour la reconnaissance qui soit g�n�rique et
souple et avec laquelle le concepteur puisse interagir pour optimiser le syst	me dans son
contexte d�utilisation�
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��� L�homme� l��crit et la machine

L��criture est une modalit� de communication utilis�e par l�homme depuis bien long�
temps pour transmettre les informations � travers l�espace et le temps� C�est aussi de�
venu un compl�ment indispensable � la modalit� orale � la fois pour assurer la p�r�nit�
des informations �fonction de stockage� mais aussi parce qu�elle o�re des possibilit�s
de description mieux adapt�es � certaines t�ches� Ainsi l��crit est devenu une �tape
incontournable pour la repr�sentation d�agencements spatiaux par le biais de sch�mas
et de diagrammes pour les raisonnements math�matiques avec symboles et formules
pour la composition musicale avec les partitions etc�

Aujourd�hui l�	re num�rique o�re des possibilit�s de di�usion de stockage et d�assis�
tance pour le traitement de l�information bien sup�rieures � celles classiquement o�ertes
par le support papier� Cependant l�usage de ce dernier reste tr	s largement r�pandu
pour des raisons essentiellement pratiques �conomiques et culturelles� A�n que l�homme
puisse b�n��cier � la fois des avantages du num�rique et de l��crit il est indispensable
que les syst	mes informatis�s puissent absorber cette modalit�� Cela passe par deux
processus de traitements � la lecture automatique de documents papiers et l��criture
�lectronique � l�aide d�un stylet� Bien que les m�canismes de lecture��criture soient
parfaitement ma�tris�s par l�homme ils n�en sont pas moins complexes et leur mise en
$uvre sur des machines pose un ensemble de probl	mes� Parmi ceux�ci la reconnais�
sance de formes manuscrites �symboles lettres mots etc�� constitue un maillon central
d�licat � aborder� Mais la richesse de sa probl�matique le rend aussi particuli	rement
int�ressant pour la reconnaissance de formes en g�n�ral�

Dans ce paragraphe nous pr�sentons dans un premier temps le contexte de la recon�
naissance de formes manuscrites dans le cadre du traitement automatique de documents
papiers ainsi que dans celui de la saisie avec un stylet� Nous d�crivons alors plus pr��
cis�ment l�ensemble des probl	mes associ�s et montrons comment ceux�ci peuvent se
retrouver dans les probl	mes de reconnaissance de formes en g�n�ral�

����� La lecture automatique de documents papiers

M�me si actuellement un e�ort important est fait pour que le num�rique soit de
plus en plus utilis� comme support de l�information graphique le papier est loin d�avoir
� dit son dernier mot  � Il reste un m�dia tr	s accessible peu cher et donc tr	s em�
ploy�� De plus il existe une quantit� tr	s importante d�ouvrages et de documents qui
sont conserv�s dans de nombreux endroits tels que les administrations ou les centres
culturels� De par le format m�me du � papier   le stockage la conservation et l�acc	s
� ces documents sont g�n�ralement co)teux et di&ciles� Mettre ceux�ci sous une forme
num�rique repr�sente alors une solution avantageuse�

La num�risation est une premi	re �tape dans ce sens mais elle n�est pas su&sante�
Il faut aussi pouvoir indexer les documents a�n de faciliter l�acc	s et la recherche de
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ceux�ci '��(� Pour cela le contenu �et notamment le contenu textuel� doit �tre au moins
partiellement accessible sous un format directement exploitable par le syst	me informa�
tique� La num�risation est alors coupl�e � une phase de reconnaissance hors�ligne des
caract	res qui travaille directement � partir d�une image du document �cf� �gure �����
Lorsque le document d�origine est imprim� le m�canisme de reconnaissance est ap�
pel� OCR �Optical Character Recognition�� S�il est manuscrit la d�nomination est ICR
�Intelligent Character Recognition��

  

Homme 

Document manuscrit 

Document imprimé 
Numérisation 

Reconnaissance 
hors-ligne Traitements 

Fig� ��� * Traitement d	un document � papier  par num�risation et reconnaissance


Il existe � l�heure actuelle un certain nombre d�OCR qui fonctionnent de fa!on
tout � fait satisfaisante sur les documents imprim�s �pour peu que les conditions de
num�risation soient correctes�� Mais le traitement des documents manuscrits tels que
les documents d�archives les feuilles de soins les notes manuscrites pose toujours des
probl	mes bien que les ICR soient de plus en plus courantes� � Cette di&cult� li�e �
la modalit� elle�m�me est encore accrue par les probl	mes r�sultants de la qualit� du
support� En e�et lors de la phase de num�risation le grain du papier la pr�sence
de quadrillage de taches ou encore la d�gradation li�e � l��ge ajoutent � l�image des
informations inutiles et souvent g�nantes complexi�ant le traitement automatique du
document '�
 ��(�

����� L��criture �lectronique orient�e stylet

Parall	lement au traitement automatique de documents papiers la prise en compte
de la modalit� �crite par les syst	mes informatiques s�est aussi d�velopp�e au travers de
nouveaux modes d�interaction�

Traditionnellement les ordinateurs ne proposent � l�utilisateur que le clavier et la
souris comme seuls outils de communication� Hors ceux�ci ne sont pas toujours faciles
� ma�triser et ils sont tr	s mal adapt�s pour certaines t�ches� D�une mani	re g�n�rale
ils sont di&cilement utilisables dans le cadre de la prise de notes telle que nous la

�� Pour des exemples d�ICR� le lecteur peut se r�f�rer � �
http���www�recogniform�com�icr�htm
http���www�readsoft�com�icr�shtml
http���www�haifa�il�ibm�com�projects�image�ocr�icr�html
http���www�recoscript�com�english�src	main�htm
http���www�abbyy�co�uk�products�kofax�htm
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pratiquons quotidiennement� Plus particuli	rement la saisie rapide de texte n�cessite
une bonne ma�trise du clavier et donc un apprentissage qui est en g�n�ral assez long et
fastidieux� De plus pour la saisie de formes graphiques la souris est tr	s mal adapt�e
introduisant notamment des impr�cisions dans les gestes� Les �diteurs proposent alors
une assistance par des syst	mes de menus permettant de s�lectionner les formes � tracer�
Mais ce mode de fonctionnement reste peu intuitif et fatiguant � l�usage� Il su&t pour
s�en convaincre de consid�rer les probl	mes li�s � la saisie de formules math�matiques
par exemple� En�n le clavier et la souris sont encombrants et donc inad�quats pour un
usage sur les syst	mes nomades tels que les assistants de poches ou encore les t�l�phones
portables�

Pour faire face � ces di&cult�s des interfaces stylet grand public commencent � voir
le jour� Celles�ci peuvent se d�cliner sous di��rentes formes mais toutes reposent sur
l�utilisation d�un outil semblable au stylo et d�un support assimilable � la traditionnelle
feuille de papier� Sans �tre n�cessairement exhaustif voici les formes d�interaction stylet
les plus courantes �

* le stylet est un stylo ordinaire mais muni d�une cam�ra qui envoie les images
acquises au syst	me charg� d�exploiter l�information� Dans ce cas le support reste
la feuille de papier� Cette derni	re peut poss�der un quadrillage sp�cial qui permet
de rep�rer la position du stylo de fa!on absolue � "

* une tablette �voir un �cran� tactile enregistre les mouvements de la pointe d�un
stylet � sa surface �Wacom � Palm Pilot Pocket PC Smart Phone etc�� "

* une tablette �voir un �cran� poss	de un capteur non tactile capable de rep�rer la
position d�un stylet adapt�� Le plus souvent les capteurs sont �lectromagn�tiques
�Tablette PC��

Dans ces modes d�interaction l�information initiale correspondant au geste de l�uti�
lisateur est acquise au moyen de capteurs et transform�e sous un format num�rique que
peut utiliser le syst	me informatique� La tendance actuelle consiste � s�orienter vers la
g�n�ration d�une encre �lectronique �� Cette encre est compos�e des informations sur le
trac� qui a �t� e�ectu� sur le support �papier ou tablette�� Il s�agit au minimum de la
s�quence des points acquis � intervalles de temps r�guliers �fr�quence d��chantillonnage�
par les capteurs de la tablette ou du stylo� Ces points repr�sent�s par leur position spa�
tiale �coordonn�es en x et en y dans le rep	re associ� au support� sont ordonn�s dans
le temps� Ce signal contient donc la dynamique du trac�� Il est quali�� de en�ligne�

En fonction du type d�interface l�encre �lectronique peut aussi contenir des infor�
mations suppl�mentaires telles que la pression du stylet sur la tablette son orientation
en trois dimensions �notamment pour voir si le stylet est pench� et dans quel sens�


� Le syst�me Anoto �cf� http���www�anoto�com en est un exemple� Il est int�gr� dans le
pack Logitech io �cf� http���www�logitech�com qui utilise le cahier sp�cial Easybook d�Oxford �cf�
http���www�cahiers	oxford�com
�� http���www�wacom�com
�� Le lecteur peut se r�f�rer aux travaux du W�C sur ce sujet � http���www�w��org�TR�inkreqs�
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Fig� ��� * Acquisition d	un signal au moyen d	un stylet et d	une tablette tactile


la couleur de l�encre courante etc� Cette encre �lectronique peut �tre conserv�e telle
qu�elle� Un certain nombre d�op�rations d��dition �l�mentaires sont alors possible telle
que la s�lection le d�placement la suppression etc� Cependant pour que des traite�
ments plus avanc�s comme l�insertion des donn�es dans un traitement de textes ou une
base de donn�es soient possibles les symboles doivent �tre identi��s par un syst	me de
reconnaissance en�ligne �cf� �gure �����

����� Probl�matique de la reconnaissance de formes manuscrites

Qu�il s�agisse de reconnaissance en�ligne ou hors�ligne de formes manuscrites la pro�
bl�matique associ�e est particuli	rement riche et complexe�

Tout d�abord il existe une grande vari�t� de probl	mes � traiter en fonction des
di��rents contextes applicatifs� Les besoins vont de la reconnaissance de chi�res � la
reconnaissance de mots en passant par la reconnaissance de lettres symboles �gures
g�om�triques gestes d��ditions etc� M�me si la complexit� de ces di��rents probl	mes
est variable celle�ci reste bien souvent tr	s importante�

Ainsi le nombre de classes de formes � reconna�tre varie selon le probl	me de une
dizaine pour les chi�res � plusieurs dizaines de milliers pour le chinois rendant la mo�
d�lisation d�autant plus d�licate�

De plus les formes sont tr	s variables� Cette variabilit� est essentiellement de deux
ordres � intra�scripteur et inter�scripteur� La variabilit� intra�scripteur r�sulte de l�im�
pr�cision m�me du geste graphique et de l�incapacit� pour une personne de reproduire
� l�identique une m�me forme� Elle peut aussi �tre une cons�quence de l��volution de
l��criture du scripteur au cours du temps ou encore du contexte de saisie� Les formes
trac�es seront en e�et di��rentes selon que le support poss	de ou non des rep	res gra�
phiques �grilles lignes etc�� que la saisie est faite de fa!on isol�e ou non �lettres seules
en d�but milieu ou �n de mot par exemple� ou encore que l�environnement direct du
scripteur est plus ou moins propice � l�action m�me �bureau Vs� m�tro�� La �gure ���
pr�sente un exemple de variabilit� intra�scripteur pour la lettre �a��

La variabilit� inter�scripteur est quant � elle li�e aux di��rents styles d��criture que
chacun d�entre nous d�veloppe de fa!on personnelle et qui font qu�il existe di��rents
allographes � pour un m�me type de forme �cf� �gure �����

�� Un allographe est une repr�sentation concr�te de la forme� du caract�re�
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Fig� ��� * Exemple de variabilit� intra�scripteur pour la lettre 	a	


Fig� ��� * Exemple de variabilit� inter�scripteur pour la lettre 	a	


Un autre facteur de complexit� r�sulte de la pr�sence de bruit dans le signal cor�
respondant aux formes � reconna�tre� Ce bruit est un ensemble d�artefacts directement
li�s � la modalit� �crite et aux m�dias utilis�s� Ainsi pour la reconnaissance hors�ligne
nous avons d�j� �voqu� le fait que la mauvaise qualit� du support �tait pr�judiciable
pour la lecture automatique du document� Mais le bruit peut aussi venir du capteur
optique s�il est de m�diocre qualit� ou partiellement d�fectueux� Dans le cas de la sai�
sie en�ligne les capteurs repr�sentent aussi une part importante de la d�t�rioration du
signal que ce soit � cause d�e�ets de parallaxes li�s � l��cran tactile ou � l�inconfort de
la surface de contact� Des � maladresses  de l�utilisateur peuvent aussi introduire dans
le signal des donn�es suppl�mentaires qui perturbent les syst	mes de reconnaissance�
Il peut s�agir par exemple de pos�s et lev�s de crayons inutiles de traits doubl�s etc�
M�me si certains pr�traitements comme le �ltrage permettent de limiter son impact
la pr�sence de bruit est rarement n�gligeable dans tout signal et c�est donc un point
important que les syst	mes de reconnaissance doivent prendre en compte�

Outre cette complexit� relative au probl	me de reconnaissance en lui�m�me le cadre
applicatif impose aussi certaines contraintes qui rendent les traitements encore plus dif�
�ciles� La premi	re est certainement la n�cessit� d�obtenir de bonnes performances� La
notion de � bonnes  performances varie �videmment d�un probl	me � l�autre et en fonc�
tion du contexte d�utilisation mais la recherche des meilleurs taux de reconnaissance est
syst�matiquement consid�r�e comme un objectif de premi	re importance� Ce point re�
v�t une importance toute particuli	re lorsque le syst	me de reconnaissance constitue un
maillon fort d�une cha�ne de traitement et que le bon fonctionnement de l�ensemble d��
pend de ses performances� C�est aussi le cas lorsque le confort de l�utilisateur en d�pend
directement comme par exemple pour la saisie de texte sur des assistants personnels
ou des t�l�phones portables�
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En dehors des performances brutes il est aussi fr�quent de devoir imposer une cer�
taine �abilit� au syst	me de reconnaissance pour qu�il soit exploitable dans des condi�
tions r�elles '��(� Dans le cas de traitement automatique de ch	ques '���( ou d�adresses
postales '��( par exemple la �abilit� sera m�me au moins aussi importante que les
capacit�s de reconnaissance en elles�m�mes� En e�et il co)tera moins cher de ne pas
traiter un document parce que le classi�eur � pense  qu�il risque de se tromper plu�
t�t que de commettre une erreur et de traiter un ch	que avec un mauvais montant ou
encore d�envoyer une lettre � une mauvaise destination� En dehors de ce � refus de
classement  li� � une ambigu#t� la �abilit� d�un syst	me peut aussi �tre accrue en
prenant la d�cision de rejeter explicitement certaines formes identi��es comme incor�
rectes parce qu�elles sont trop d�grad�es ou n�appartiennent � visiblement  pas aux
classes de l�espace de sortie� Par exemple dans une application traitant des formules
math�matiques trois classi�eurs peuvent collaborer � un pour reconna�tre les chi�res un
autre pour les lettres et un dernier pour les symboles math�matiques� Si tous utilisent
la m�me entr�e ou bien s�ils sont organis�s en s�rie �du plus simple au plus complexe
par exemple� chaque classi�eur doit pouvoir rejeter les formes qui lui parviennent et
qui ne correspondent pas � celles pour lesquelles il a �t� con!u�

Une autre contrainte li�e au cadre applicatif concerne les possibilit�s d�embarque�
ment du syst	me� De plus en plus les applications informatiques tendent � �tre int�gr�es
sur des machines de poche dont les ressources sont limit�es� Les syst	mes con!us doivent
donc �tre compacts et peu gourmands en m�moire et processeur� Ces contraintes de
co)ts restent valables malgr� la croissance des puissances de calcul les progr	s de la
miniaturisation et l�am�lioration des techniques de classi�cation puisque parall	lement
les recherches s�orientent vers le traitement de probl	mes de plus en plus di&ciles et vers
leur int�gration dans des syst	mes nomades peu chers et donc avec de faibles ressources�

En�n il ne faut pas oublier que dans la plupart des applications le contexte d�uti�
lisation est amen� � �voluer� Ainsi au �l du temps les sp�ci�cit�s de l��criture d�un
m�me scripteur peuvent changer� Une m�me application peut aussi �tre utilis�e par de
nouveaux scripteurs dont les styles n��taient pas pr�vus au d�part� Une autre forme
d��volution d�coule de l�ajout ou de la modi�cation de certaines fonctionnalit�s qui
peuvent remettre en cause tout ou partie du syst	me� Tous ces changements imposent
de pouvoir maintenir et adapter les modules de reconnaissance�

Ce sont l�ensemble de ces probl	mes qui font de la reconnaissance de symboles ma�
nuscrits un domaine de recherche complexe encore aujourd�hui�

����� Discussion

L�ensemble des di&cult�s pr�sent�es ci�dessus dans le cadre de la reconnaissance de
formes manuscrites ne sont pas enti	rement sp�ci�ques � ce probl	me� M�me si elles
ne transparaissent pas toujours de la m�me mani	re ni avec la m�me force elles sont
au contraire assez g�n�rales et se retrouvent dans de nombreux autres probl	mes de
classi�cation et de reconnaissance de formes�
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Ainsi les probl	mes de variabilit�s sont aussi pr�sents de fa!on presque identique
dans la probl�matique de la reconnaissance de la parole par exemple� D�une fa!on plus
g�n�rale le fait d�avoir plusieurs repr�sentations possible pour une m�me classe �va�
riabilit� inter�scripteur en manuscrit� se retrouve dans de nombreux domaines tels que
la botanique o+ il existe di��rentes vari�t�s d�une m�me plante ne di��rant que par
certains crit	res �couleur longueur des feuilles etc��� Il en sera de m�me en zoologie
mais aussi pour des probl	mes de diagnostique et de d�cision o+ plusieurs hypoth	ses
peuvent aboutir � la m�me conclusion pour l�indexation d�images etc� En fait tout
d�pend du niveau de description auquel on se situe mais dans la plupart des probl	mes
non triviaux les classes peuvent �tre repr�sent�es par di��rentes modalit�s� On parlera
de classes multimodales� En dehors de cette premi	re forme de variabilit� la variabilit�
intra�scripteur peut aussi �tre g�n�ralis�e par ce que l�on appellera la variabilit� intra�
classe �� Celle�ci est notamment li�e � l��volution des conditions d�acquisition des formes�
Il peut s�agir des conditions climatiques dans le cas de capteurs optiques ext�rieurs de
l��volution d�une forme au cours du temps de la pr�cision et du r�glage des capteurs�

D�une fa!on similaire les probl	mes de bruits se retrouveront dans la plupart des
applications o+ la forme pr�sent�e au syst	me est issue d�un capteur et plus g�n�ralement
d�un ensemble de mesures que celles�ci soient faites automatiquement ou non�

En�n l�ensemble des autres di&cult�s �contraintes de �abilit� d�embarquement et
d�adaptation� sont comme nous l�avons d�j� soulign� essentiellement li�es aux cadres
applicatifs� D	s lors qu�une exploitation dans des conditions r�elles d�utilisation est en�
visag�e ceux�ci peuvent intervenir � di��rents degr�s� Il nous semble donc important
de ne pas les n�gliger�

, travers ce point de vue on se rend compte qu�en cherchant � �laborer une approche
qui permette de r�pondre � la probl�matique g�n�rale de la reconnaissance de formes
manuscrites celle�ci ne devient pas n�cessairement sp�ci�que � ce probl	me� Par la
mise en $uvre de processus de mod�lisation et de d�cision adapt�s elle doit au contraire
pouvoir �tre plus g�n�rique et �tre capable d�appr�hender un grand nombre de probl	mes
de reconnaissance de formes di��rents et ce dans plusieurs contextes d�utilisation� C�est
un des objectifs du travail pr�sent� ici�

��� Notions �l�mentaires sur la reconnaissance de formes

Dans la partie pr�c�dente nous avons vu que pour pouvoir traiter la modalit� �crite
les syst	mes informatiques avaient besoin d�un module de reconnaissance capable de
retrouver l�identit� associ�e � un trac� manuscrit que celui�ci soit repr�sent� par une
image dans le cas de traitements hors�ligne ou bien par un signal issu d�un stylet et
d�une tablette pour le traitement en�ligne� Dans cette partie les principes g�n�raux
li�s � la reconnaissance de formes sont d�crits de fa!on formelle� Cette pr�sentation

�� La variabilit� inter�classe d�note quant � elle ce qui permet de distinguer les classes� Plus elle sera
grande et plus il est facile �en th�orie en tout cas de discriminer les classes� Lors du choix d�un espace
pour repr�senter les formes� on cherchera � maximiser cette variabilit��
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s�appuie de temps � autre sur le cadre applicatif li� au manuscrit � la fois pour illustrer
les concepts mais aussi pour mettre en avant un certain nombre d��cueils� Cependant
cela ne constitue pas une restriction � ce cadre d�utilisation�

����� Formalisation de la fonction de classi�cation

Un classi�eur peut �tre vu comme une fonction de d�cision f qui associe � une entr�e
e d�crite dans un espace E une sortie s d�un espace S �

f � E � S
�e � E��s � S f�e� � s

�����

Les entr�es du syst	me repr�sentent les formes � reconna�tre et les sorties les classes
ou cat�gories auxquelles elles appartiennent� En reconnaissance de formes manuscrites
par exemple une entr�e sera repr�sent�e par un trac� e�ectu� par l�homme� Le r�le du
classi�eur consiste � identi�er celle�ci a�n de retrouver la classe � laquelle elle appartient
parmi celles de l�espace de sortie� Cela revient � d�terminer dans l�espace des formes les
r�gions associ�es � chaque cat�gorie de S� Ces r�gions sont appel�es r�gions de d�cision
et la fronti	re entre deux cat�gories est appel�e fronti�re de d�cision�

Pour faire cette identi�cation le classi�eur utilise la fonction de d�cision f pour
confronter l�entr�e � une mod�lisation M du probl	me� Pour marquer le lien entre la
mod�lisation et la fonction de d�cision nous noterons cette derni	re fM par la suite�
Cette notation souligne le fait que pour nous il existe bien deux entit�s distinctes �fonc�
tion de d�cision et mod�lisation� m�me si en pratique elles ne sont pas toujours s��
parables� Cette distinction facilitera la suite des explications� La �gure ��� illustre le
sch�ma fonctionnel d�un tel classi�eur�

 

fM e ∈ E s ∈ S 

Fig� ��� * Sch�ma fonctionnel g�n�ral d	un classi�eur fM 


On distingue trois �tapes dans la mise en $uvre d�un syst	me de reconnaissance�
La premi	re �tape correspond � la conception du classi�eur c�est���dire � l��laboration
de la mod�lisation M et � son association avec la fonction de d�cision f � Cette �tape
peut �tre faite par un expert ou par un apprentissage automatique � partir d�un en�
semble de donn�es du probl	me appel� ensemble ou base d	apprentissage� C�est la phase
d�apprentissage�

La deuxi	me �tape consiste � �valuer les performances du syst	me � partir d�un
ensemble de donn�es la base de test pour d�terminer ses capacit�s de g�n�ralisation�
Elle est couramment appel�e phase de g�n�ralisation�
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Finalement si le syst	me est int�gr� dans un cadre applicatif r�el il rentre dans sa
phase d�exploitation�

Dans les paragraphes suivants nous d�crivons plus pr�cis�ment chacune des trois
entit�s caract�risant le syst	me de classi�cation � les entr�es les sorties et la mod�lisa�
tion�

����� Espace de repr�sentation des entr�es

D�une fa!on g�n�rale l�entr�e d�un classi�eur est une forme qui correspond � une
observation de l�environnement ext�rieur au syst	me� Elle est acquise au moyen d�un
capteur et pr�sent�e au syst	me sous la forme d�un signal �temporel ou statique�� Par
exemple en reconnaissance de formes manuscrites le syst	me informatique dans lequel
est inclus le classi�eur est en relation avec l�ext�rieur par le biais de la modalit� �crite�
Les informations issues de la main de l�homme sont donc transmises au syst	me par
un capteur soit tactile �tablette et stylet� soit optique �OCR�ICR�� Une fois le signal
acquis celui�ci peut �tre pr�sent� au classi�eur tel quel �signal brut� ou bien subir
un ensemble de modi�cations allant de simples pr�traitements jusqu�� l�extraction de
caract�ristiques complexes �cf� �gure �����

entrées 
possibles 

Signal 
brut 

Prétraitements 
filtrage, 

rééchantillonnage,
transformations, 

� 
Extraction de 

caractéristiques 

Classifieur 

sortie 

Fig� ��� * De la forme � l	entr�e du classi�eur � le choix d	un espace de repr�sentation


Dans le cas o+ l�entr�e du syst	me est le signal en lui�m�me l�espace de repr�sen�
tation E d�pend directement du capteur� Il peut s�agir d�une matrice de pixels d�une
s�quence de points ordonn�e dans le temps etc� Ce mode de fonctionnement peut poser
plusieurs probl	mes� Il impose notamment de pouvoir traiter des signaux dans lesquels
la quantit� d�information utile peut varier �en fonction de la taille de la forme de la du�
r�e de l�acquisition de la pr�cision du capteur�� C�est pourquoi le signal brut subit tr	s
souvent une s�rie de pr�traitements� L�objectif de ceux�ci est d�obtenir une description
de la forme qui soit la plus stable possible c�est���dire qu�entre di��rentes acquisitions
d�un m�me type de forme les signaux obtenus doivent �tre les plus semblables pos�
sible� Ces pr�traitements sont de natures diverses et vari�es et d�pendent fortement
du cadre applicatif� Il peut s�agir de segmentation de r��chantillonnage d��limination
d�informations redondantes voir inutiles �bruit� de transformations g�om�triques �pour



�� Principes g�n�raux de la reconnaissance de formes

obtenir une invariance par rapport aux rotations translations� etc� Ce type d�approche
a l�avantage de r�duire au minimum les pr�traitements ce qui peut �tre important dans
un syst	me o+ le facteur temps est important� Cependant la quantit� de donn�es � trai�
ter pour une forme peut vite devenir tr	s importante �matrice de pixels par exemple�
et dans celle�ci l�information utile pour l�identi�cation des classes n�est pas toujours
directement accessible� C�est donc le classi�eur qui doit compenser cette faiblesse� '���(
est un exemple de syst	me fonctionnant sur ce mode de repr�sentation�

Une seconde possibilit� tr	s souvent utilis�e en pratique bien que n�cessitant des
traitements suppl�mentaires consiste � extraire du signal un certain nombre de ca�
ract�ristiques ou attributs d�crivant la forme� Celles�ci sont tr	s souvent num�riques
�quantit� de pixels noirs centre de gravit� position de points remarquables etc�� mais
peuvent aussi dans certains cas �tre symboliques� L�objectif est d�obtenir une descrip�
tion � la fois r�duite et la plus pertinente possible c�est���dire contenant le maximum
d�informations pour pouvoir di��rencier les classes et donc faciliter le travail du clas�
si�eur� , ce niveau une s�lection et une hi�rarchisation des caract�ristiques peut �tre
faite soit automatiquement soit a priori a�n de n�employer que les plus pertinentes
dans un contexte donn�� D�autres connaissances a priori peuvent aussi �tre introduites
telles que la mani	re de mettre en relation di��rentes parties de la forme pour repr�sen�
ter une information importante �position relative de deux courbes position d�une lettre
par rapport � la ligne de base etc��� On parlera dans ce dernier cas de caract�ristiques
de haut niveau�

On notera que quel que soit l�espace de repr�sentation des formes il s�agit d�un
des points cl�s de tout syst	me de reconnaissance puisque d�une certaine fa!on il repr��
sente la � mati	re premi	re  � Si l�information qu�elle contient est insu&sante ou trop
variable pour un m�me type de forme le classi�eur ne pourra en aucun cas fonctionner
correctement�

Dans la suite nous ne consid�rerons que le cas le plus g�n�ral sur le mode de repr��
sentation d�une entr�e e � savoir qu�elle est d�crite par un vecteur 	e�� � � �� ek� � � �� en
T

dans un espace de repr�sentation E � n dimensions �n �tant �xe�� Pour des raisons de
simplicit� nous noterons ce vecteur de la m�me fa!on que la forme � laquelle il cor�
respond �e�� Chaque dimension k repr�sente une caract�ristique particuli	re prenant
elle m�me ses valeurs dans son propre espace de d��nition� Dans notre cas ces valeurs
sont suppos�es num�riques ce qui est le le plus fr�quent d	s lors que le syst	me est en
relation avec l�environnement ext�rieur par le biais de capteurs�

De plus nous ne nous int�ressons pas directement au probl	me de l�extraction de
ces caract�ristiques� Il s�agit en e�et d�un domaine de recherche � part enti	re '�� ���(�

����� Espace de sortie

Les classes de S correspondent � l�identit� des formes par rapport au probl	me de
classi�cation consid�r�� Elles sont repr�sent�es par leurs �tiquettes �ou labels� f��� � � ��
�Sg� Les classes sont g�n�ralement connues a priori par expertise du probl	me� Par
exemple pour la reconnaissance de chi�res manuscrits les �� classes sont repr�sent�es
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par les �tiquettes suivantes � f����� ���� ���� ��� ���� ���� ���� ���� ���� ��g� Cependant il arrive
que cet espace de sortie ne soit pas initialement connu� Il devra alors �tre d�termin�
automatiquement par apprentissage �cf� paragraphe ���������

Lors de la formalisation du classi�eur �cf� �quation ������ nous avons dit que le
r�sultat de la fonction de d�cision �tait une classe s � S� En pratique la sortie peut
prendre di��rentes formes en fonction de l�information suppl�mentaire qu�elle apporte
en plus de la classi�cation� Quatre types de sorties sont g�n�ralement distingu�s �

* le type classe � les classi�eurs fournissent en sortie une seule classe s � celle qu�ils
jugent la plus adapt�e � l�entr�e pr�sent�e �c�est le cas pr�c�demment utilis�� "

* le type ensemble � ce type de sortie est sans doute moins fr�quent car plus di&cile�
ment exploitable� Il fournit comme r�sultat un ensemble de classes sans aucune
indication sur leur priorit� par rapport � la fonction de classi�cation "

* le type rang � il s�agit d�une extension du type ensemble o+ cette fois�ci un ordre
de pr�f�rence est donn� pour toutes les classes ou pour une partie d�entre elles "

* le type mesure � l� encore il s�agit d�une extension du pr�c�dent type puisque les
classes ne sont plus simplement ordonn�es mais que cet ordre est quanti�� par
une mesure �mesure de con�ance score probabilit� etc���

Dans la suite nous consid�rons le cas g�n�ral o+ la sortie s d�un classi�eur fM est
un vecteur 	s�� � � �� ss� � � �� sS 
 o+ chaque �l�ment ss est un indicateur sur l�ad�quation
de la forme pr�sent�e en entr�e par rapport � la classe �s � S� Selon le cas ce vecteur
peut �tre bool�en �type classe et ensemble� ou num�rique �type rang et mesure��

����� Mod�lisation et apprentissage automatique 	 partir de donn�es 

une vision centr�e sur les connaissances

Une des principales di&cult�s en reconnaissance de formes est de choisir et de conce�
voir la fonction de d�cision f et la mod�lisation M sur laquelle elle repose�

Parfois des connaissances a priori sur le probl	me de classi�cation sont disponibles
suite � des expertises� Elles peuvent alors permettre de choisir le type de classi�eur �et
donc de mod�lisation� le plus adapt� � la situation� Ces connaissances peuvent aussi
apporter au concepteur du syst	me des informations pr�cises sur la con�guration du
reconnaisseur� Il arrive m�me qu�elles soient su&santes pour que l��laboration de la mo�
d�lisation et de la fonction de d�cision puisse se faire enti	rement de fa!on � manuelle  
aboutissant ainsi � une conception a priori le plus souvent d�di�e au probl	me�

Cependant la plupart du temps tr	s peu de connaissances directement exploitables
sont disponibles pour l��laboration du syst	me� Seul un ensemble d�observations a pu
�tre recueilli� Ces donn�es sont souvent di&ciles et complexes � analyser pour en extraire
les informations n�cessaires � l��laboration du syst	me� Des m�canismes sp�ci�ques
doivent alors �tre mis en $uvre pour en extraire automatiquement les connaissances
qui serviront � l��laboration du mod	le�

Dans les paragraphes suivants nous abordons les principes li�s � l��laboration du
classi�eur et � la mod�lisation du probl	me� Ceux�ci sont pr�sent�s en se basant sur une
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vision personnelle relative � la notion de connaissances dans un syst	me de reconnais�
sance� Il s�agit en e�et pour nous d�un point cl� � l�origine de notre d�marche�

������� Une vision des connaissances dans un systme de reconnaissance de
formes

Dans notre �tude la notion de connaissances est abord�e d�une mani	re un peu par�
ticuli	re par rapport � l�usage courant qui en est fait en informatique� Ce terme �tant
largement utilis� dans la suite de l�expos� il convient ici d�en donner une d��nition
pr�cise�

Le terme connaissance fait partie de notre vocabulaire courant� Sa d��nition n�en
reste pas moins tr	s g�n�rale laissant de nombreuses possibilit�s d�interpr�tation� On
trouve par exemple dans le dictionnaire � la d��nition suivante relative � la connaissance
dans le domaine de l��ducation c�est���dire selon le sens le plus courant �

D��nition � �Connaissances en �ducation� Ensemble des notions et des principes
qu	une personne acquiert par l	�tude� l	observation ou l	exp�rience et qu	elle peut int��
grer � des habilet�s
 �

On notera que dans cette d��nition la connaissance s�acquiert et qu�elle peut s�int��
grer � des habilet�s c�est���dire �tre utile pour l�accomplissement de t�ches particuli	res�
Ce sont l� des notions fondamentales sur l�origine et la fonction des connaissances qui
se retrouvent dans l�usage informatique du terme� Ainsi toujours dans le m�me diction�
naire la d��nition appliqu�e � l�informatique et plus particuli	rement au domaine de
l�intelligence arti�cielle est la suivante �

D��nition � �Connaissances en intelligence arti�cielle� Ensemble de faits� �v��
nements� r�gles d	inf�rence et heuristiques permettant � un programme de fonctionner
intelligemment


Note�s �
On distingue traditionnellement� en intelligence arti�cielle� la connaissance et le rai�
sonnement
 Bien que cette distinction ne soit certainement pas si nette dans le cerveau
humain� la s�paration a �t� tr�s fructueuse pour la mise en �uvre de programmes � in�
telligents  
 Les questions li�es � la connaissance sont celles de son acquisition �appren�
tissage� de sa repr�sentation et de son utilisation �raisonnement
 �

Cette d��nition fait �cho � la pr�c�dente puisque les m�mes notions li�es � l�acqui�
sition et � la fonction des connaissances se retrouvent� Un autre point important est
aussi soulev� � celui de leur repr�sentation� Celui�ci r�sulte directement de la volont� de
doter le syst	me informatique de capacit�s permettant de manipuler ces connaissances

�� D��nition r�cup�r�e � partir du Grand Dictionnaire Terminologique �
http���www�granddictionnaire�com�
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c�est���dire de � raisonner  � Il faut donc trouver un formalisme adapt� � la machine�
Le choix de ce mode de repr�sentation n�est pas anodin� C�est en e�et lui qui sert de
� passerelle  entre l�environnement ext�rieur c�est���dire l�utilisateur et celui du sys�
t	me� Si les connaissances manipul�es et extraites par le syst	me informatique doivent
repr�senter des concepts eux�m�mes utilis�s par l�utilisateur alors elles doivent �tre
interpr�tables et compr�hensibles par lui�

C�est par exemple le cas en extraction de connaissances � partir de donn�es �ECD�
'�� �� ��( o+ � partir d�une masse de donn�es et d�informations � l�origine inexploi�
tables le syst	me de traitement doit extraire un ensemble de connaissances informantes
pour l�utilisateur� Ainsi dans '��( les auteurs associent les connaissances aux motifs
qui sont d�duits � partir des donn�es et � leur int�r�t �

� we can consider a pattern to be knowledge if it exceeds some interestin�
gness threshold� �
 
 
 � knowledge in this de�nition is purely user oriented and
domain speci�c and is determined by whatever functions and thresholds the
user chooses
  

Les motifs sont eux�m�mes d��nis de la mani	re suivante �

� pattern is an expression in some language describing a subset of the data
or a model applicable to the subset
 Hence in our usage here� extracting a
pattern also designates �tting a model to data� �nding structure from data�
or� in general� making any high�level description of a set of data
  

Dans cette d��nition les notions pr�c�dentes sur l�acquisition la repr�sentation et
le r�le des connaissances se retrouvent � nouveau� Cependant celles�ci sont enrichies de
deux mani	res� L�acquisition est ici connect�e � la recherche de motifs qui sont intime�
ment li�s � la description des donn�es� De plus ces motifs ou connaissances deviennent
d�pendants de leur usage c�est���dire de l�int�r�t qu�ils repr�sentent par rapport � ce
que l�utilisateur souhaite en faire�

, travers toutes ces d��nitions il transpara�t que la notion de connaissances et
notamment son extraction et sa repr�sentation sont intimement d�pendantes de son
usage et du type d�utilisateurs potentiels� Dans le cadre sp�ci�que de la reconnaissance
de formes les connaissances sont avant tout destin�es au classi�eur en lui�m�me� C�est
lui qui les int	gre dans son architecture a�n de pouvoir e�ectuer sa t�che de recon�
naissance� Les connaissances ne se situent donc pas au m�me niveau qu�en ECD� Nous
essayons ici d�en donner une d��nition pour ce contexte particulier� L�objectif de cette
d��nition est avant tout d��clairer le lecteur sur ce qui est r�ellement sous entendu dans
ce manuscrit lorsque ce terme est utilis� sans autres pr�cisions�

D��nition � �Connaissances dans un classi�eur� Ensemble des �l�ments du sys�
t�me de reconnaissance sur lesquels repose la mod�lisation� qui sont soit issus de connais�
sances a priori inject�es par un expert� soit issus d	une extraction automatique � partir
de donn�es et qui permettent � la fonction de d�cision d	identi�er les formes du pro�
bl�me
 �
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Dans cette d��nition les connaissances peuvent �tre de simples param	tres des
exemples de formes r�elles ou �ctives des �l�ments structurels des formes etc� Ainsi
dans un classi�eur neuronal de type perceptron par exemple �cf� paragraphe ������ les
connaissances manipul�es par le syst	me correspondent essentiellement � l�ensemble des
poids reliant les neurones des di��rentes couches� L�ensemble de ces connaissances int��
gr�es dans la structure connexionniste permettent de remplir l�objectif de classi�cation
en d�terminant des fronti	res de d�cision� Dans un classi�eur neuronal de fonctions
� base radiales �cf� paragraphe ������ les connaissances correspondront aux zones de
l�espace de repr�sentation d�crites par ces fonctions �forme et position des fonctions��

Cette d��nition se limite donc volontairement aux connaissances que l�on pourrait
quali�er d��l�mentaires car ce sont elles qui vont nous int�resser plus particuli	rement�
Cependant il est bien entendu que d�autres types de connaissances peuvent �tre distin�
gu�es selon le niveau de description auquel on se place� On pourrait par exemple parler
de connaissances structurantes permettant d�organiser les connaissances �l�mentaires
�de m�me nature ou bien de natures di��rentes�� Au plus haut niveau le classi�eur
c�est���dire la fonction de d�cision fM  pourrait aussi �tre consid�r� comme une connais�
sance mais destin�e cette fois � un utilisateur ext�rieur �humain ou non�� Mais dans ce
manuscrit le terme de connaissance dans un classi�eur renverra syst�matiquement � la
notion de connaissances �l�mentaires�

L�int�r�t de consid�rer un syst	me de reconnaissance comme �tant un ensemble
de connaissances est qu�il devient n�cessaire de s�interroger sur la nature le r�le la
repr�sentation et l�organisation de celles�ci par rapport aux objectifs que le syst	me
doit remplir� Ce sont en e�et ces �l�ments qui conf	rent au classi�eur ses propri�t�s
et qui peuvent le rendre apte ou au contraire inadapt� pour la r�solution de certains
probl	mes� Il s�agit donc d�un �l conducteur important pour l��laboration d�une nouvelle
approche de reconnaissance comme c�est le cas dans cette �tude�

Cette terminologie trouve aussi tout son int�r�t d	s que l�homme est amen� � ma�
nipuler ces connaissances� Nous avons d�j� cit� plus haut le cas typique de l�ECD o+
un utilisateur exploite le syst	me pour am�liorer sa compr�hension d�un ph�nom	ne�
Mais il faut aussi consid�rer le cas du concepteur du classi�eur qui peut �tre amen� � le
maintenir l�adapter ou l�optimiser� L�interpr�tabilit� du syst	me devient alors un point
important� Nous y reviendrons au paragraphe ��������

������� Mod�lisation implicite des classes par des fonctions discriminantes
et mod�lisation explicite des classes par des prototypes

En g�n�ral deux types de mod�lisation peuvent �tre distingu�s selon leur objectif �
la mod�lisation par description implicite des classes qui op	re par des fonctions discri�
minantes �mod�lisation discriminante� et la mod�lisation par description explicite des
classes au moyen de prototypes �mod�lisation explicite�� Dans la premi	re le but est
de partitionner l�espace de repr�sentation des formes en recherchant les fronti	res dis�
criminantes permettant de s�parer les classes �cf� �gure ��� �a��� Les classes sont donc
compar�es les unes aux autres a�n de rechercher ce qui les di��rencie et � s�appuyer
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dessus pour d�terminer des fronti	res s�paratrices d��nies par des fonctions discrimi�
nantes� Dans ce cas la mod�lisation M correspond � l�ensemble de ces fonctions et leurs
param	tres repr�sentent les connaissances �l�mentaires du classi�eur�

Dans la mod�lisation explicite l�objectif n�est pas de trouver les fronti	res s�parant
les classes mais plut�t de d�crire ces derni	res en recherchant des prototypes �aussi ap�
pel�s mod	les ou encore patrons� les caract�risant dans l�espace de repr�sentation �cf�
�gure ��� �b��� Ce sont ces prototypes qui constituent les connaissances du syst	me�
Cette mod�lisation est souvent utilis�e pour mesurer la similarit� entre une forme en
entr�e et les di��rentes classes mod�lis�es� Elle est aussi utile pour obtenir une descrip�
tion explicite et compr�hensible de la structure des classes� � Cependant elle peut aussi
servir comme connaissance �l�mentaire pour e�ectuer une mod�lisation discriminante
des classes� Il su&t pour cela de mettre en concurrence les mod	les de chaque classe par
le biais d�une fonction de d�cision�

ω3 

(a) (b) 

ω1 

ω2 

ω3 

ω2 

ω1 

Fig� ��� * Deux types de mod�lisation � description implicite des classes par fonctions
discriminantes �a et description explicite des classes par prototypes �b


Bien que la mod�lisation discriminante soit la plus souvent utilis�e en reconnaissance
de formes ces deux modes de repr�sentation poss	dent des propri�t�s tr	s sp�ci�ques qui
s�av	rent fort utiles dans le processus de reconnaissance� Nous verrons quelques exemples
un peu plus loin dans ce chapitre �cf� paragraphe �������� et plus particuli	rement dans
le chapitre ��

������� Architecture et structuration des connaissances dans un classi�eur

Selon les approches les connaissances �l�mentaires constituant la mod�lisation M
peuvent �tre mises en relation de di��rentes mani	res entre elles et par rapport � la
fonction de d�cision� La mod�lisation est donc plus ou moins structur�e�

Lorsqu�elle existe la structuration se fait notamment selon deux axes� La structu�
ration horizontale consiste � utiliser des connaissances de m�me nature mais sur des

�� Cela ne signi�e pas que toute mod�lisation explicite est compr�hensible�
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parties di��rentes du probl	me� Ainsi la description de la structure sous�jacente aux
classes en d�terminant des sous�classes est un exemple de structuration horizontale�
Chaque sous�classe repr�sente un ensemble de propri�t�s communes � la classe et se
situe au m�me niveau de description que les autres� Les classes d�crites de cette fa!on
sont appel�es classes multimodales�

La structuration verticale se traduit quant � elle par une une forme de d�pendance
entre les connaissances imposant un ordre sur leur utilisation et donc une forme de hi��
rarchisation sur di��rents niveaux� Cette d�pendance peut r�sulter par exemple d�une
description sur di��rents niveaux de d�tails comme dans une mod�lisation multi��chelle
ou encore pour une description structurelle hi�rarchique de formes �une voiture poss	de
des roues qui poss	dent elles�m�mes une jante sur laquelle sont �x�s des boulons� � � ��
Dans ce sch�ma une fonction discriminante repr�sente aussi une structuration verticale
des connaissances puisque ces derni	res �les param	tres de la fonction� sont d�pendantes
les unes des autres pour la r�alisation de la discrimination�

Ces principes li�s � la structuration des connaissances �l�mentaires entre elles sont
aussi valables pour la structuration d�ensemble de connaissances structur�es� Ainsi
l�utilisation d�un ensemble de fonctions discriminantes pour mod�liser un probl	me �
plusieurs classes est un autre exemple de structuration horizontale� Par extension les
syst	mes de reconnaissance reposant sur l�utilisation de multiples classi�eurs reposent
eux aussi sur ces principes de structuration mais � une plus grande �chelle� Nous abor�
derons ce sujet dans la deuxi	me partie du chapitre � �cf� paragraphe �����

Dans tous les cas cette structuration commun�ment appel�e architecture du clas�
si�eur est un aspect fondamental de toute approche de reconnaissance� En e�et elle
permet de conf�rer au syst	me des propri�t�s importantes� Ce sont les points sur lesquels
nous allons particuli	rement insister tout au long de ce document�

������� Apprentissage automatique d�un classi�eur

Le m�canisme d�apprentissage a pour objectif d�extraire d�une base d�apprentissage
l�ensemble des connaissances n�cessaires � la mod�lisation du probl	me et � les struc�
turer si besoin est� Les donn�es fej � j � �� � � �� Ng de la base sont elles�m�mes suivant
les auteurs et les contextes appel�es observations �chantillons individus ou encore
exemples� Quand elles ont �t� expertis�es au pr�alable pour leur attribuer l��tiquette
d�une des classes du probl	me cette information peut �tre utilis�e lors de l�apprentissage
qui est alors quali�� de supervis� �ou avec professeur�� Chaque individu ej est d�crit dans

E �S par 	e�j � � � �� e
k
j � � � �� e

n
j � e

�n���
j 
T o+ e

�n���
j � S repr�sente la classe de ej consid�r�e

comme exacte �m�me s�il peut arriver qu�il y ait des failles dans le processus d�expertise
visant � attribuer ces �tiquettes�� Dans le cas d�un apprentissage non supervis� �sans

professeur� l�information e
�n���
j n�est pas disponible a priori et l�apprentissage consiste

� identi�er une structure dans les donn�es en regroupant celles qui poss	dent des pro�
pri�t�s similaires� Ce type de mod�lisation s�e�ectue par des algorithmes de classi�cation
non supervis�e �cf� annexe B��
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L�induction est un processus d�apprentissage d�riv� du mode de pens�e de l�homme�
Il repose sur le principe de la g�n�ralisation et vise � �tablir une loi g�n�rale �connais�
sance complexe� � partir d�un ensemble d�observations �connaissances simples�� Cette
d�marche est typiquement celle utilis�e en sciences physiques o+ les scienti�ques en�
treprennent une s�rie d�exp�rimentations pour r�cup�rer des observations �mesures�
et pour pouvoir ensuite �tablir une loi g�n�rale ou encore un mod	le plus ou moins
complexe� En classi�cation et en reconnaissance de formes l�induction est donc un m��
canisme qui permet d��tablir un ensemble de r	gles de classi�cation g�n�rales � partir
d�une base d�exemples�

Une des limites de l�induction et des m�thodes d�apprentissage � partir de donn�es
r�side en g�n�ral dans leur principe m�me � comme la mod�lisation est �tablie � partir
d�un ensemble d�observations celles�ci doivent �tre su&samment repr�sentatives pour
que les capacit�s de g�n�ralisation du mod	le soient e&caces� C�est pourquoi en recon�
naissance de formes la composition de la base d�apprentissage constitue souvent un
frein pour l��laboration des classi�eurs parce que les classes sont repr�sent�es de fa!on
h�t�rog	ne ou encore parce que des donn�es sont mal �tiquet�es� Aussi le m�canisme
d�apprentissage doit �tre capable d�extraire les connaissances les plus pertinentes tout
en �liminant celles qui ne r�sultent que de la composition particuli	re de la base et qui
ne re�	tent pas la r�alit�� Si la mod�lisation s�appuie trop sur les � d�tails  de la base
d�apprentissage le classi�eur deviendra trop sp�cialis� et n�aura pas de bonnes capacit�s
de g�n�ralisation� Ce ph�nom	ne est appel� sur�apprentissage� Il peut �tre limit� dans
certaines approches en utilisant pendant l�apprentissage une base de validation d�di�e
� l��valuation des capacit�s de g�n�ralisation du classi�eur�

Un autre inconv�nient de l�apprentissage � partir d�exemples r�sulte de l�acquisition
de nouvelles observations qui peuvent remettre en cause la mod�lisation pr�alablement
�tablie� Il est alors particuli	rement important que la mod�lisation puisse �tre adapt�e
et modi��e pour prendre en compte la variation de son contexte d�utilisation� Sinon
un nouvel apprentissage complet du syst	me doit �tre e�ectu� sans n�cessairement de
garanties sur le r�sultat�

������� Interpr�tabilit� de la mod�lisation

M�me si le r�le premier d�un classi�eur est l�identi�cation de formes �ou d�une fa!on
plus g�n�rale d�un objet d�une situation� la compr�hension du mod	le et des connais�
sances qui le constituent se r�v	le souvent utile voire n�cessaire� Le diagnostique m��
dical en est un exemple puisqu�au�del� de l�identi�cation de la pathologie le m�decin
souhaite aussi savoir quels sont les facteurs � l�origine de celle�ci et � quels degr�s ils
interviennent� Ces �l�ments sont indispensables d�une part pour v�ri�er l�hypoth	se du
syst	me de reconnaissance et d�autre part pour pouvoir soigner plus e&cacement la
maladie� D�une fa!on g�n�rale un classi�eur est consid�r� comme � opaque  lorsque sa
mod�lisation n�est pas interpr�table et que la fa!on dont il est parvenu � se r�sultat ne
peut �tre expliqu�e a posteriori� On parle aussi de � bo�te noire  � Dans le cas contraire
il est quali�� de � transparent  �
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D�une fa!on plus pr�cise nous relevons au moins deux niveaux d�interpr�tabilit�
selon le point de vue adopt�� Dans le cas usuel l�interpr�tabilit� de la mod�lisation est
consid�r�e du point de vue de l	utilisateur� Cela correspond � l�exemple pr�c�dent et plus
g�n�ralement au cadre de l�ECD dans lequel on souhaite que le syst	me puisse apporter
des informations � l�utilisateur sur le domaine �tudi�� Les constituants du mod	le leurs
relations ainsi que leur r�le doivent alors �tre clairement identi�ables et poss�der une
signi�cation pr�cise par rapport au probl	me tel que l�homme le per!oit� Le syst	me
manipule donc les m�mes concepts que l�utilisateur dans un formalisme compr�hensible
par ce dernier�

En plus de cette d��nition classique nous introduisons ici un deuxi	me niveau d�in�
terpr�tabilit� correspondant au point de vue du concepteur du syst	me de reconnais�
sance� Dans ce cas de �gure l�expert du syst	me n�est pas toujours un expert du domaine
comme le serait l�utilisateur� De plus il existe bien souvent une certaine forme d�abstrac�
tion du probl	me initial par la description des donn�es dans l�espace de repr�sentation
E� Il est alors di&cile de pouvoir aboutir � une mod�lisation enti	rement interpr�table
au sens o+ nous l�avons d�crite ci�dessus� En revanche la mod�lisation du syst	me de
reconnaissance peut �tre su&samment explicite pour que la nature la fonction ainsi
que le comportement de ses di��rents constituants puissent �tre compr�hensibles par
le concepteur dans le cadre du processus de reconnaissance� L�int�r�t est alors �vident�
Si le concepteur du syst	me est capable d�identi�er les di��rentes briques la mani	re
dont elles se comportent ainsi que leurs interactions il lui devient possible d�identi�
�er plus ais�ment les �ventuels probl	mes a�n d�essayer de les r�soudre� De m�me si
le syst	me n�cessite des propri�t�s pr�cises et un comportement particulier li�s � son
contexte d�utilisation �ce qui est souvent le cas en pratique� il devient plus facile de
les obtenir en modi�ant la mod�lisation et en y injectant de nouvelles connaissances de
fa!on supervis�e� C�est donc tout un ensemble d�optimisations guid�es par un expert
�le concepteur� qui deviennent possibles� On peut illustrer ce principe par l�exemple du
m�canicien travaillant sur une voiture de course� En fonction du comportement de la
voiture sur un circuit donn� des pi	ces sp�ci�ques seront chang�es par d�autres plus
adapt�es et un ensemble de r�glages seront e�ectu�s de fa!on � s�adapter au mieux
aux conditions de courses� Bien entendu cela n�est possible que si le m�canicien ma��
trise l�ensemble des �l�ments de la voiture ce qui passe par une connaissance et une
compr�hension de ceux�ci�

Pour que ce niveau d�interpr�tabilit� puisse �tre atteint il est essentiel que l�ar�
chitecture repose sur une mod�lisation structur�e en s�appuyant notamment sur l�un
et�ou l�autre des axes horizontaux et verticaux� Cette structuration doit notamment
permettre d�introduire une certaine modularit� dans l�architecture ainsi que di��rents
niveaux de descriptions qui faciliteront la compr�hension et le traitement notamment
pour des probl	mes complexes� De plus si les connaissances du mod	le sont directe�
ment connect�es aux propri�t�s des formes telles qu�elles transparaissent dans l�espace
de repr�sentation E la mod�lisation gagne encore en interpr�tabilit� car elle conserve
un lien explicite avec le r�f�rentiel initial �E�� Cela rejoint la notion de motif d��nie
dans '��( dans le cadre de l�ECD �cf� paragraphe ��������� Par exemple dans un espace



Notions �l�mentaires sur la reconnaissance de formes ��

de repr�sentation num�rique ce type de mod�lisation s�appuiera sur les agencements
� naturels  des formes dans E �forme et position des nuages de points� c�est���dire sur
des zones de connaissances explicites� Elle est notamment oppos�e aux mod�lisations
d�crivant des r�gions de E sans rapport direct avec les zones de connaissances explicites
ainsi qu�� celles reposant sur un niveau d�abstraction suppl�mentaire par rapport � E
comme dans les syst	mes type � bo�tes noires  �

����� Fiabilit� et notions de rejet

Comme nous l�avons d�j� mentionn� dans le cadre de la reconnaissance de sym�
boles manuscrits et plus g�n�ralement pour la reconnaissance de formes la �abilit� des
r�ponses du syst	me est souvent un �l�ment primordial d	s que ce dernier est int��
gr� dans une cha�ne de traitement compl	te comme par exemple en combinaison de
classi�eurs '�� � �
 ���(�

Cette �abilit� du reconnaisseur passe par la mise en $uvre de m�canismes permet�
tant de d�tecter des formes susceptibles de provoquer une erreur de classi�cation� Ces
m�canismes se traduisent par l�ajout de nouveaux types de d�cisions � l�espace de sor�
tie qui sont employ�es par le reconnaisseur lorsque celui�ci est incapable d�attribuer �
l�entr�e une �tiquette de S su&samment pertinente� Deux cas de �gure principaux sont
� l�origine d�une telle situation �

* la fonction de d�cision consid	re que plusieurs classes de l�espace de sortie peuvent
�tre attribu�es de mani	re � peu pr	s identique � une m�me entr�e� Plut�t que
de lui assigner une �tiquette de fa!on arbitraire parmi celles qui sont possibles le
reconnaisseur exprime son incertitude et son incapacit� � traiter ce cas en prenant
la d�cision de ne pas classer la forme� Celle�ci devra �tre trait�e soit par un autre
module d�di� � la r�solution de tels con�its soit directement par un acteur humain�
Nous appelons ce cas de �gure le refus de classement et on lui associe la d�cision
�Ramb pour signi�er que c�est une ambigu#t� qui est � l�origine de cette d�cision " 	

* aucune classe de S ne correspond � la forme en entr�e� Il peut s�agir d�une forme
d�un type di��rent de celui pour lequel le classi�eur a �t� con!u �une lettre pour
un reconnaisseur de chi�res par exemple� ou encore d�une forme du bon type mais
trop d�grad�e pour pouvoir �tre identi��e� Lorsqu�il se trouve dans cette situation
quali��e de rejet de forme inconnue ou encore de rejet de distance le classi�eur
prend une d�cision sp�ci�que not�e �Rdist�

Dans beaucoup d�approches de classi�cation ces deux notions sont regroup�es sous
le terme g�n�ral de rejet '���( qui est alors associ� � une seule classe �R g�n�rale� Cela
s�explique soit parce qu�un seul des deux cas est trait� soit parce que d�un point de
vue applicatif la distinction entre les deux n�est pas primordiale� Cependant dans la
suite nous distinguons syst�matiquement ces deux notions parce qu�elles reposent sur
des concepts fondamentalement di��rents� Le refus de classement traduit une certaine

�� On trouve aussi parfois le terme de rejet d�ambigu�t� ou encore de rejet de confusion pour parler
de cette situation� Cependant� le terme de rejet est en g�n�ral associ� au deuxi�me cas de �gure� le
rejet de forme inconnue� C�est pour �viter toute ambigu�t� que nous employons le terme de refus de
classement�
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forme de d�faillance du classi�eur � il refuse de classer une forme parce qu�il est incapable
de l�identi�er alors qu�il devrait pouvoir le faire� Au contraire le rejet de distance
correspond � un comportement parfaitement voulu � la capacit� du syst	me � identi�er
les �l�ments perturbateurs �bruit�� La cons�quence directe de cette distinction est que
leur mise en $uvre n�cessite des traitements sp�ci�ques pour chacun d�eux� De plus
si le syst	me est inclus dans une cha�ne de traitement ces deux d�cisions devront �tre
trait�es sp�ci�quement par des modules di��rents� En�n en les consid�rant s�par�ment
on r�cup	re des informations di��rentes sur le fonctionnement du syst	me qui peuvent
s�av�rer tr	s utiles en vue d�optimisations et d�adaptations futures�

������� Le refus de classement

D�un point de vue fonctionnel le refus de classement peut �tre vu comme une fonc�
tion de d�cision fRa� Celle�ci utilise comme entr�e la sortie de fM et donne une r�ponse
dans S � f�Rambg o+ �Ramb repr�sente la d�cision associ�e au refus de classement �cf�
�gure �����

fM e ∈ E s ∈ {S ∪ ωRamb } fRa 

Fig� ��� * Sch�ma fonctionnel d	un syst�me de classi�cation g�rant le refus de classe�
ment


Pour que fRa puisse op�rer convenablement il faut que la sortie du classi�eur initial
soit su&samment informante� Autrement dit un syst	me avec une sortie de type classe
sera insu&sant ici pour pouvoir g�rer le refus de classement� Le plus souvent le syst	me
fM est d��ni de fa!on � produire une sortie de type mesure� Le refus de classement
peut alors �tre impl�ment� de di��rentes mani	res� G�n�ralement il est r�alis� par la
d�termination d�un ou plusieurs seuils relatifs aux deux sorties �les deux classes� les
plus activ�es par fM '�
 �� ��(�

������� Rejet de distance

Pour qu�un reconnaisseur puisse g�rer le rejet de distance il faut qu�il puisse d��
terminer si une forme ne correspond � aucune des classes de S� Ces formes inconnues
seront consid�r�es comme appartenant � une classe �ctive nomm�e �inc� Ce probl	me
peut �tre abord� de deux fa!ons � soit en s�appuyant sur une mod�lisation discriminante
soit en consid�rant au contraire une mod�lisation explicite par prototypes� Un exemple
illustratif de ces deux principes est donn� par la �gure ���� Les formes appartenant aux
classes �� �� et �inc sont localis�es explicitement dans l�espace de repr�sentation et
la zone de rejet de distance d�termin�e par le syst	me de reconnaissance est hachur�e
�d�cision �Rdist��
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(a) (b) 

ωinc ωinc 

ωRdist ωRdist 

ω1 

ω2 

ω1 

ω2 

Fig� ��� * Repr�sentation de deux modes de gestion du rejet de distance � approche par
mod�lisation discriminante �a et approche par mod�lisation explicite par prototypes �b


Mod�lisation du rejet de distance par une frontire discriminante 

L�approche discriminante consiste � d�terminer une fonction de d�cision fRd mod�lisant
une fronti	re discriminante entre les formes de S et les autres formes que le syst	me peut
�tre amen� � rencontrer �et qu�il doit donc rejeter�� Il peut s�agir comme nous l�avons
d�j� dit de formes n�appartenant pas � S ou bien de formes trop d�grad�es d�form�es�
La mod�lisation s�e�ectue g�n�ralement � partir d�une base dite de rejet �ou de rebut�
dont les �chantillons sont �tiquet�s comme appartenant � �inc�

Pour �laborer la mod�lisation Rd deux possibilit�s sont envisageables� Soit celle�
ci est d�termin�e compl	tement ind�pendamment de M  soit elle y est directement
int�gr�e� Dans le premier cas �envisag� par exemple dans '�
(� un classi�eur sp�cialis�
e�ectue une mod�lisation discriminante fRd entre la classe �inc et la classe �S qui
regroupe l�ensemble des classes de S� Du point de vue fonctionnel si une entr�e e n�est
pas rejet�e �la d�cision est �S� elle est pr�sent�e en entr�e du syst	me fM pour �tre
class�e �cf� �gure ���
��

fM 

e ∈ E 

s ∈ S 

fRd s = ωRdist 
 

s = ωS e 

s = ωRdist 

Fig� ���
 * Sch�ma fonctionnel d	un syst�me de classi�cation g�rant le rejet de distance
par un classi�eur sp�cialis�


Dans le deuxi	me cas le rejet de distance est directement int�gr� dans le processus de
mod�lisation deM � Pour bien signi�er la di��rence celui�ci est not�Md �cf� �gure ������
Cette derni	re solution rend en g�n�ral le processus d�apprentissage plus complexe et
plus di&cile � ma�triser d�autant plus que le type de mod�lisation utilis� pour construire
la mod�lisation M n�est pas forc�ment adapt� pour la mod�lisation du rejet de distance�

L�inconv�nient de cette vision discriminante du rejet de distance est que sa �abilit�
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fMd e ∈ E s ∈ {S ∪ ωRdist } 

Fig� ���� * Sch�ma fonctionnel d	un syst�me de classi�cation g�rant le rejet de distance
de fa�on int�gr�e


d�pend presque enti	rement de la pertinence de la base de rebut� Celle�ci doit �tre suf�
�samment repr�sentative des formes � rejeter ce qui n�est pas ais� dans le cas de formes
d�grad�es ou mal segment�es� De plus il est souvent di&cile de pr�voir � l�avance tous
les types de formes � rejeter� Cette m�thode peut donc s�av�rer g�nante dans le cas
d�une �volution du syst	me ou de l�environnement d�utilisation� La �gure ���� illustre
un exemple o+ une forme e pr�sent�e au syst	me n�est pas rejet�e et donc class�e
alors qu�elle ne correspond vraisemblablement � aucune classe de S �a�� Cette forme est
en revanche bien rejet�e si le rejet de distance est g�r� en utilisant une mod�lisation
explicite des classes �b�� C�est ce que nous d�crivons dans le paragraphe suivant�

×      
e

(a) (b) 

×      
e

ω1 

ω2 

ω1 

ω2 

ωinc ωinc 

ωRdist ωRdist 

Fig� ���� * Forme e devant �tre rejet�e et provoquant une erreur si le rejet de distance
est mod�lis� de fa�on discriminante �a� mais bien g�r�e par le rejet reposant sur une
description des classes par prototypes �b


Mod�lisation du rejet de distance en s�appuyant sur une description explicite
des classes 

Cette approche utilise une mod�lisation explicite des classes pour rejeter toute forme ne
correspondant pas � cette description� Ce m�canisme peut �tre rapproch� des m�thodes
plus g�n�rales consistant � �laborer des mesures de con�ance �ou de pertinence� d�une
forme par rapport au mod	le M du classi�eur '��� ��� ��(� La vision est cependant
l�g	rement di��rente puisque la mesure de con�ance n�est pas d�termin�e directement
par rapport au probl	me de reconnaissance en lui�m�me �et notamment par rapport �
la description des classes� mais par rapport au mod	le du classi�eur �quel que soit sont
type� et � ses capacit�s de reconnaissance� Les deux points de vue convergent cependant
si l�on consid	re la �nalit� de �abilit� du m�canisme de d�cision�
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L�id�e ici consiste � localiser et � d�crire les zones de connaissances correspondant
aux classes de S dans l�espace de repr�sentation� Ces zones repr�sentent d�une cer�
taine fa!on les � valeurs  typiques que peuvent prendre les �chantillons des di��rentes
classes� La description de classes multimodales telle que nous l�avons �voqu�e dans le
paragraphe ������� est donc un exemple de mod�lisation possible pour ce probl	me�
Une fois la mod�lisation Rd �tablie une fonction de d�cision permettant de comparer
une forme en entr�e � celle�ci doit �tre choisie� Il peut s�agir d�une distance ad�quate
d�une mesure de similarit� de ressemblance etc� Si une forme ne correspond � aucune
des classes elle est rejet�e� Ce type de d�cision peut �tre fait en d�terminant des seuils
qui peuvent �ventuellement �tre appris � partir d�une base de rebut�

L�avantage de cette m�thode est qu�elle ne mod�lise que l�information n�cessaire pour
le rejet en s�appuyant sur des connaissances suppos�es stables� On remarquera en e�et
qu�une description trop �ne des classes peut devenir pr�judiciable entra�nant un rejet
important� Un autre int�r�t de cette approche est que la mod�lisation M du classi�eur
peut lui�m�me tirer avantage de cette mod�lisation� C�est ce que nous montrerons par
la suite dans les chapitre � et �� La cons�quence directe de ce dernier point est que le
sch�ma fonctionnel dans cette approche peut �tre vu de deux fa!ons di��rentes � soit fRd
e�ectue sa propre description explicite des classes ind�pendamment des connaissances
utilis�es par M �idem �gure ���
� soit M int	gre d�j� les connaissances descriptives
n�cessaires � fRd qui les utilise directement pour prendre sa d�cision �cf� �gure ������

fRd s = ωRdist 

fM e ∈ E s ∈ S 

Fig� ���� * Sch�ma fonctionnel d	un syst�me de classi�cation g�rant le rejet de distance
en s	appuyant sur la mod�lisation du classi�eur principal


����� valuation des performances d�un classi�eur

Nous d�crivons dans ce paragraphe les crit	res les plus souvent employ�s pour �valuer
la performance des syst	mes de reconnaissance en phase de g�n�ralisation� L�objectif est
d�obtenir une estimation la plus �d	le possible du comportement du syst	me dans des
conditions r�elles d�utilisation� Pour cela des crit	res classiques comme les taux de
reconnaissance et taux d�erreurs sont presque syst�matiquement utilis�s� Mais d�autres
crit	res comme la �abilit� ou la complexit� apportent aussi des informations utiles�

������� Taux de reconnaissance et taux d�erreurs

Les taux de reconnaissance et d�erreurs permettent d��valuer la qualit� du classi�eur
fM par rapport au probl	me pour lequel il a �t� con!u� Ces taux sont �valu�s gr�ce � une
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base de test qui contient des formes d�crites dans le m�me espace de repr�sentation E
que celles utilis�es pour l�apprentissage� Elles sont aussi �tiquet�es par leur classe r�elle
d�appartenance a�n de pouvoir v�ri�er les r�ponses du classi�eur� Pour que l�estimation
du taux de reconnaissance soit la plus �able possible il est primordial que le reconnais�
seur n�ait jamais utilis� les �chantillons de cette base pour faire son apprentissage �la
base de test ne doit avoir aucun individu en commun avec la base d�apprentissage et
les �ventuelles bases de validation�� De plus cette base de test doit �tre su&samment
repr�sentative du probl	me de classi�cation� �


En g�n�ral quand les �chantillons �tiquet�s � disposition sont su&samment nom�
breux ils sont s�par�s en deux parties disjointes et en respectant les proportions par
classes de la base initiale� Une partie sert pour former la base d�apprentissage et l�autre
pour former la base de test �cf� �gure ���� �a��� Le d�coupage le plus courant est de ��
pour l�apprentissage et le �� restant pour la base de test� Les performances en terme
de taux de reconnaissance sont alors d�termin�es en pr�sentant au classi�eur chacun des
exemples ej de la base de test et en comparant la classe donn�e en r�sultat fM �ej� � s

� la vraie classe de ej c�est���dire e
�n���
j � En consid�rant que la base de test contient

N individus et que sur ceux�ci Ncorrects sont biens class�s par le syst	me le taux de
reconnaissance est simplement d��ni par �

�reco �
Ncorrects � ���

N
�����

Le taux d	erreur �err est d��ni � partir du nombre d�individus Nerr mal class�s c�est���
dire les individus pour lesquels fM �ej� � s avec s 	� e

�n���
j �

�err �
Nerr � ���

N
�����

La r�partition des exemples bien et mal class�s est illustr� sur la �gure �����

Base de test :  N exemples 

Ncorrects  Nerr 

Fig� ���� * R�partition des exemples dans la base de test � cas g�n�ral


Il arrive aussi que le nombre total d��chantillons disponible soit insu&sant pour
pouvoir faire � la fois une base d�apprentissage et une base de test� De plus m�me si
les taux de reconnaissance et d�erreurs peuvent fournir une estimation des capacit�s de
g�n�ralisation du classi�eur ils ne permettent pas d��valuer la stabilit� de la m�thode
d�apprentissage par rapport � des variations sur le contenu de la base d�apprentissage�

��� Dans ��
�� les auteurs donnent une m�thode pour d�terminer la taille d�une base de test statisti	
quement signi�cative dans le contexte de la reconnaissance de caract�res et de formes�
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Le m�canisme de validation crois�e '���( permet de r�pondre aux deux probl	mes
pr�c�dents� Il consiste � diviser la base contenant l�ensemble des �chantillons en k sous�
bases bi� i � �� � � �� k disjointes et de tailles �quivalentes� Si chaque sous�base contient
la m�me proportion d��chantillons de chaque classe que la base initiale la validation
crois�e est dite strati��e '��(� k �tapes apprentissage�validation sont ensuite faites� ,
l��tape i l�apprentissage est e�ectu� sur l�union des bases bj � j 	� i et le test sur bi
�cf� �gure ���� �b��� Le taux de reconnaissance est alors �gal � la moyenne des taux
obtenus � chaque �tape� La stabilit� de la m�thode d�apprentissage peut �tre �valu�e
en calculant l��cart type du taux de reconnaissance sur ces k �tapes� Bien entendu il
est aussi possible d�obtenir une meilleure estimation en r�p�tant plusieurs validations
crois�es et en prenant les r�sultats moyens�

, noter qu�il existe di��rentes formes de validation crois�e '��(� Citons par exemple
le cas o+ k � Ntot avec Ntot le nombre total d��chantillons disponibles� Cette m�thode
de validation est appel�e le leave�one�out� C�est elle qui donne en g�n�ral la meilleure
approximation du taux de reconnaissance r�el du classi�eur� Son inconv�nient majeur
est qu�elle demande beaucoup de temps de calcul�

 

Base d�exemples initiale (Ntot exemples)  

Base d�apprentissage Base de test (N) (a) Classique : 

(b) Validation croisée 
en k parties : 

Base d�apprentissage 1 Base de test b1 

Base d�apprentissage 2 Base de test b2 Base d�app. 2 

Base de test bk Base d�apprentissage k 

Fig� ���� * D�coupage d	une base d	exemples en fonction du protocole de test utilis� �
�a d�coupage classique � �b validation crois�e en k�parties


������� Rejet et �abilit�

Si le classi�eur g	re le refus de classement le taux de refus de classement li� aux
ambigu#t�s ��Ramb� est d��ni en fonction du nombre d��chantillons NRamb de la base de
test pour lesquels la d�cision �Ramb est prise �cf� �gure ����� �

�Ramb �
NRamb � ���

N
�����

Si le classi�eur g	re en outre le rejet distance plusieurs crit	res sont � �valuer a�n
de d�terminer la validit� du rejet et son impact sur la classi�cation� Pour cela la base
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Base de test :  N exemples 

Ncorrects  Nerr NRamb 

Fig� ���� * R�partition des exemples dans la base de test � avec refus de classement


de test doit contenir une base de rebut �di��rente de celle �ventuellement utilis�e pour
la mod�lisation de Rd� compos�e de NR �chantillons d��tiquette �inc �cf� �gure ������

Deux types d�erreurs de rejet sont g�n�ralement distingu�es� Les erreurs de faux rejet
correspondent aux Nfr individus de S rejet�s �d�cision �Rdist� parmi les NS individus
�tiquet�s dans S �NS � NR � N�� Le taux de faux rejet �fr correspondant est d��ni
par �

�fr �
Nfr � ���

NS
�����

Les erreurs de fausses acceptations correspondent aux Nfa individus de �inc reconnus
comme appartenant � une classe de S alors qu�ils auraient d) �tre rejet�s� Le taux de
fausse acceptation �fa correspondant est donn� par �

�fa �
Nfa � ���

NR
�����

Le taux d�erreur total li� au rejet �de distance� �errRej est la combinaison de ces deux
types d�erreurs �

�errRej �
�Nfr �Nfa� � ���

N
�����

Les erreurs restantes sont ind�pendantes du rejet et li�es � une confusion du classi�eur
parmi les S classes de S� S�il y a NerrConf �chantillons de ce type le taux d	erreur de
confusion �errConf est d��ni par �

�errConf �
NerrConf � ���

NS
�����

Il est aussi int�ressant d��valuer le taux de vrai rejet �Rdist qui d�termine l�apti�
tude du syst	me � bien d�tecter les formes de type inconnu� Il est d��ni � partir de
NcorrectsRebut qui est le nombre d��chantillons ayant l��tiquette �inc et pour lesquels la
d�cision prise par le classi�eur est �Rdist� �Rdist vaut alors �

�Rdist �
NcorrectsRebut � ���

NR
�����

En plus des crit	res pr�c�dents le crit	re de �abilit� �fiab du classi�eur est souvent
utilis� lorsque celui�ci impl�mente le rejet en g�n�ral �refus de classement et�ou rejet
de distance�� Il est d��ni comme �tant le taux de reconnaissance sur les individus non
rejet�s soit �

�fiab �
Ncorrects� � ���

N 
NRamb 
NRdist
����
�
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o+ Ncorrects� est le nombre d��chantillons bien class�s appartenant � �i� �i � �� � � � �S�
NRdist � Nfr�NcorrectsRebut est le nombre d��chantillons pour lesquels le syst	me prend
la d�cision �Rdist et NRamb � NRamb� � NRambRebut est le nombre d��chantillons pour
lesquels le syst	me prend la d�cision �Ramb�

Base de test :  N exemples 

Base d�exemples (ω1,...,ωS) :  
NS  exemples 

Base de rebut (ωinc) :  
NR exemples 

NcorresctsRebut Ncorrectsω NerrConf NRambω Nfr Nfa NRambRebut 

Décisions du classifieur  : ωi ωi ωRamb ωRdist ωRdist ωi ωRamb 

Fig� ���� * R�partition des exemples dans la base de test en fonction des d�cisions du
classi�eur � avec refus de classement et rejet de distance


NOTE �
En fonction des cadres applicatifs la terminologie et les crit	res utilis�s peuvent va�

rier� Ainsi on trouve assez souvent les termes de vrai n�gatifs pour d�signerNcorrectsRebut
de sp�ci�cit� �speci�city� pour �Rdist de vrai positifs pour Ncorrects� de sensibilit� �sen�
sitivity� pour �Ncorrects� � �����NS� de faux positifs pour Nfa et de faux n�gatifs pour
Nfr '��(�

On remarquera aussi le lien avec le cas g�n�ral �cf� �gure ����� qui peut s��tablir
par � Ncorrects � Ncorrects� �NcorrectsRebut et Nerr � NerrConf �Nfr �Nfa�

������� Autres critres pour caract�riser les systmes de reconnaissance

En dehors des crit	res de performances et de �abilit� d�autres �l�ments sont par�
fois � prendre en consid�ration notamment pour la mise au point et l�exploitation du
syst	me� Il s�agit d�une t�che complexe et de longue haleine� En e�et selon les ap�
proches de classi�cation il existe g�n�ralement un certain nombre de param	tres �li�s
� l�architecture � la fonction de d�cision � la m�thode d�apprentissage� � r�gler pour
obtenir des performances optimales� , moins de poss�der des connaissances a priori
permettant de les obtenir directement ou de b�n��cier des avantages d�une mod�lisa�
tion modulaire ou interpr�table il faut souvent proc�der par des essais successifs ce qui
est long et fastidieux� Pouvoir caract�riser les capacit�s du processus d�apprentissage en
terme de complexit� algorithmique ou de dur�e d	apprentissage est un �l�ment qui rev�t
alors une importance certaine bien qu�il faille la relativiser par rapport aux avanc�es
technologiques qui font sans cesse cro�tre les puissances de calcul�

Lors de l�exploitation du syst	me dans des conditions r�elles d�utilisation d�autres
crit	res peuvent aussi devenir tr	s importants� Ainsi s�il existe des contraintes sur la
vitesse de traitement comme par exemple pour des applications interagissant directe�
ment avec l�utilisateur le temps de reconnaissance devient un crit	re important� Si l�on
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consid	re l�embarquement du syst	me sur des machines aux ressources limit�es �Tablette
PC PDA voire smart phone� la taille m�moire du mod	le ou d�une fa!on plus g�n�rale
le nombre de param�tres n�cessaires � la mod�lisation sont des crit	res de compacit�
importants � prendre en compte�

��� Di��rentes approches de reconnaissance

Dans ce paragraphe nous passons en revue quelques exemples de syst	mes et de
m�thodes de reconnaissance couramment utilis�s� L�objectif n�est pas de d�crire les
algorithmes eux�m�mes �le lecteur int�ress� pourra pour cela se r�f�rer � la litt�rature�
mais plut�t d��noncer leurs propri�t�s en fonction des �l�ments pr�sent�s pr�c�demment
et notamment de l�architecture� Cela nous permettra de pr�senter et d�illustrer de fa!on
plus explicite les objectifs et les choix relatifs � notre approche de reconnaissance dans
le paragraphe suivant �cf� paragraphe ����� Les approches sont pr�sent�es dans un ordre
qui se veut � croissant  par rapport � la structuration et � l�interpr�tabilit� de la
mod�lisation et donc des connaissances�

Nous nous sommes concentr� ici sur les m�thodes reposant sur un apprentissage su�
pervis� permettant d��tablir directement une relation entre l�espace des entr�es et celui
des sorties� Les approches de classi�cation non supervis�e utilis�es en reconnaissance
de formes sont g�n�ralement int�gr�es dans des architectures plus complexes telles que
celles mettant en $uvre la comp�tition de mod	les de classes et la combinaison de clas�
si�eurs que nous d�crivons dans le paragraphe ���� Ce sont des outils essentiels pour
extraire automatiquement une structure � partir des donn�es et constituent une des
bases de notre approche� Nous y reviendrons donc plus en d�tails dans le chapitre ��
Une pr�sentation g�n�rale de ces algorithmes est aussi fournie dans l�annexe B�

����� M�thodes probabilistes

Les m�thodes probabilistes consid	rent le probl	me de classi�cation comme �tant un
processus stochastique dont les probabilit�s d�crivent le caract	re al�atoire� L�objectif
de la mod�lisation est d��tablir les probabilit�s a posteriori des classes c�est���dire la
probabilit� d�obtenir la classe �j sachant que la forme e a �t� observ�e en entr�e du
syst	me� Cette probabilit� est d�termin�e � partir de la r	gle de Bayes �

P ��j je� �
p�ej�j�P ��j�

p�e�
� ������

o+ p�ej�j� est la densit� de probabilit� conditionnelle de e P ��j� est la probabilit� a
priori de la classe �j et p�e� est la densit� de probabilit� de e d��nie par �

p�e� �
CX
i��

p�ej�i�P ��i�� ������

La di&cult� de cette approche r�side essentiellement dans la d�termination des den�
sit�s p�ej�j�� Celles�ci peuvent �tre consid�r�es comme �tant d��nies par un ensemble de
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param	tres �j
�� � estimer � partir des �chantillons de la base d�apprentissage� Il existe

plusieurs approches pour parvenir � l�estimation de ces param	tres� Les plus connues
sont la m�thode Bay�sienne et la m�thode du maximum de vraisemblance� La di��rence
entre les deux est d�origine conceptuelle� La m�thode du maximum de vraisemblance
consid	re �j comme un ensemble de param	tres �xes � estimer � partir des �chantillons�
La m�thode Bay�sienne la consid	re comme une variable al�atoire dont la densit� de
probabilit� a posteriori est estim�e � partir des donn�es� Cette m�thode est beaucoup
plus complexe mais fournit en g�n�ral une meilleure estimation notamment quand des
connaissances a priori �ables peuvent �tre inject�es dans la mod�lisation� Cependant la
m�thode du maximum de vraisemblance donne en pratique des r�sultats presque aussi
bons �cela est d�autant plus vrai que la base d�apprentissage est importante� avec une
complexit� nettement moindre� Pour plus d�informations sur ces m�thodes le lecteur
peut se r�f�rer � '��(�

La d�cision Bay�sienne o�re un cadre th�orique et un formalisme solides et bien d��
�nis qui font toute sa r�putation� Cependant elle repose sur un ensemble de contraintes
et d�hypoth	ses li�es au cadre probabiliste qui si elles s�av	rent fausses provoquent des
dysfonctionnements importants dans le syst	me� De plus l�abstraction math�matique
sur laquelle repose la mod�lisation n�est pas toujours facile � interpr�ter ni � manipuler
d�autant plus que le nombre de classes et leurs interactions sont importants�

����� Les k plus proches voisins

L�approche par les k plus proches voisins �k�PPV� poss	de au moins deux avan�
tages � elle est tr	s simple et elle ne n�cessite pas d�apprentissage� La mod�lisation utili�
s�e pour la classi�cation est simplement la base d�apprentissage elle�m�me qui constitue
l�ensemble des connaissances du syst	me� Il n�y a donc pas d�architecture � proprement
parler� La r	gle de d�cision utilis�e consiste � attribuer � une entr�e e la classe repr�sen�
t�e majoritairement dans son voisinage� Ce voisinage est d��ni par les k plus proches
individus de e parmi ceux se trouvant dans la base d�apprentissage� Les seuls param	tres
� d�terminer sont donc k ainsi que la m�trique utilis�e pour comparer les individus et
trouver les plus proches voisins�

Dans plusieurs cadres applicatifs cette approche a montr� des r�sultats int�ressants�
Cependant elle poss	de plusieurs inconv�nients� Son e&cacit� d�pend directement de
la pertinence de la base d�apprentissage et notamment de sa densit� dans les di��rentes
r�gions de l�espace des donn�es� La pr�sence de bruit �donn�es mal �tiquet�es� est aussi
fortement handicapante� Autre inconv�nient la base d�apprentissage enti	re doit �tre
stock�e ce qui n�cessite en g�n�ral une place m�moire importante� �� En�n la recherche
des plus proches voisins est co)teuse et cela d�autant plus que la m�trique �� utilis�e est
complexe�

��� Il existe aussi des m�thodes d�estimations non param�triques par des noyaux� des histogrammes�
des fen�tres �Parzen� etc��
�
� Des techniques de r�duction de la base d�apprentissage sont donc souvent n�cessaires�
��� Les distances les plus courantes sont report�es dans l�annexe A�
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����� Les r�seaux de neurones de type perceptron

Les classi�eurs de type r�seaux de neurones viennent de recherches orthogonales
entre les sciences informatiques et la biologie� Plus pr�cis�ment ceux�ci ont �t� d��nis �
partir d�un mod	le de neurone arti�ciel simulant le mode de fonctionnement du neurone
biologique '���(� Du point de vue de la classi�cation ils reposent sur une mod�lisation
discriminante� Un neurone permet de d��nir une fonction discriminante lin�aire g dans
l�espace de repr�sentation E des formes� Cette fonction r�alise une combinaison lin�aire
du vecteur de caract�ristiques de la forme e pr�sent�e en entr�e �

g�e� � wte�w�� ������

o+ w est un vecteur de poids de la combinaison lin�aire et w� est le biais� Ainsi g�e� � �
d��nit un hyperplan permettant de s�parer E en deux r�gions de d�cision� En d�termi�
nant les bonnes valeurs de w et w� celles�ci peuvent �tre associ�es � deux classes pour
faire leur discrimination� Pour des probl	mes � S classes S fonctions discriminantes
sont �tablies� L�extension � des r�seaux de type perceptron multi�couches �PMC� '��(
permet d�obtenir des fronti	res de d�cision de complexit� quelconques ��� L�apprentis�
sage des poids est g�n�ralement fait par des m�thodes comme la r�tro�propagation du
gradient de l�erreur�

Les PMC ont �t� tr	s largement utilis�s en classi�cation et en reconnaissance de
formes notamment pour leur bonnes performances et leur simplicit�� Ils poss	dent en
outre des propri�t�s int�ressantes� Par exemple ils o�rent la possiblit� de faire de l�ap�
prentissage � en�ligne   c�est���dire � chaque fois qu�une nouvelle donn�e est dispo�
nible� En reconnaissance en�ligne de symboles manuscrits cela peut permettre de faire
de l�adaptation au scripteur� En revanche ils ont aussi leurs points faibles� Ainsi l�algo�
rithme de r�tro�propagation du gradient de l�erreur risque de converger vers un minimum
local donnant une solution sous�optimale� La d�termination de l�architecture et des pa�
ram	tres du r�seau est aussi un inconv�nient majeur� En e�et avant d�entreprendre
l�apprentissage il faut d�terminer le nombre de couches cach�es du classi�eur ainsi que
le nombre de neurones de chacune de ces couches� Aussi sans connaissances a priori
il faut rechercher l�architecture optimale par essais successifs� Un autre inconv�nient
majeur r�side dans le manque d�interpr�tabilit� et de modularit� de sa mod�lisation�
Bien que celle�ci soit assez fortement structur�e en couches les liaisons inter�neurones
sont tellement complexes qu�il est di&cile de d�terminer le r�le et l�impact des di��rents
poids �connaissances� et neurones dans le r�sultat�

����� Les machines 	 vecteurs supports

Les machines � vecteurs supports �Support Vectors Machines �SVM�� '� ���( sont
des techniques de classi�cation assez r�centes qui montrent de tr	s bonnes performances
dans de nombreux domaines� Elles reposent elles aussi sur une mod�lisation discrimi�
nante qui s�appuie sur la d�termination de supports qui sont des formes remarquables de

��� Les PMC sont des approximateurs universels�
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la base d�apprentissage� Deux notions cl�s sont � la base de leur fonctionnement� La pre�
mi	re qui rend les SVM tr	s e&caces en g�n�ralisation repose sur le principe de marge
de classi�cation� Dans le cas d�un probl	me � deux classes lin�airement s�parables la
discrimination optimale est obtenue par un hyperplan qui maximise sa distance �la
marge� avec les individus des deux classes les plus proches� Pour obtenir cette marge
une SVM recherche les formes de la base d�apprentissage �les supports� qui sont les plus
proches de cet hyperplan c�est���dire les plus di&ciles � classer �cf� �gure ������

hyperplan 
séparateur 

marge 

supports 

supports

ω1 
ω2 

Fig� ���� * Marge et hyperplan s�parateur obtenus par une SVM pour un probl�me �
deux classes �� et ��


La deuxi	me notion importante est la possibilit� d�obtenir des fonctions de d�cision
non lin�aires� Pour cela l�id�e consiste � e�ectuer une transformation non lin�aire �
de l�espace E dans un espace de plus grande dimension ��ventuellement in�nie� qui
permet de se ramener au cas lin�aire� En pratique pour �viter d�avoir � travailler direc�
tement dans un espace de taille �ventuellement in�nie les SVM permettent de rester
dans l�espace courant E en utilisant des fonctions noyau K�e� suppi� d��nies � partir
des supports suppi� Ces noyaux peuvent �tre de plusieurs formes �polyn�mes fonc�
tions � base radiales etc�� mais doivent satisfaire plusieurs crit	res pour �tre valides
�cf� '��
 �� ���(�� Dans le cas de noyaux � base radiale les SVM s�apparentent aux
r�seaux de neurones de fonctions � base radiale pr�sent�s en ������ Cependant la ma�
ni	re dont sont d�termin�s les supports produit une mod�lisation et un comportement
di��rents '�� ���( qui peut tourner � l�avantage des r�seaux de neurones de fonctions �
base radiales '��( quand la taille de la base d�apprentissage devient importante� En e�et
les SVM s�appuyant sur les supports di&ciles � classer �proches de la marge� produisent
des fronti	res de d�cision tr	s � d�coup�es  et peuvent ainsi perdre de leur pouvoir de
g�n�ralisation�

D�une fa!on g�n�rale les SVM ont aussi quelques inconv�nients� Le principal r�side
certainement dans la di&cult� de choisir la fonction noyau la mieux adapt�e au probl	me
consid�r�� De plus l�algorithme est � l�origine con!u pour traiter des probl	mes � deux
classes� L�extension aux probl	mes multi�classes n�est pas encore clairement �tablie�
Bien souvent pour des raisons calculatoires la r�solution s�e�ectue en se ramenant �
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des probl	mes de classi�cation binaires par des techniques de type � une classe contre
les autres  ou � une classe contre une autre  '�� ���(� Un autre probl	me r�side
dans la di&cult� de l�algorithme � travailler sur des bases d�apprentissage de taille
importante� Des m�thodes pour diviser la base en sous�bases �chunking '���(� ou encore
des m�thodes de pr�traitements pour r�duire le nombre d��chantillons '��( doivent alors
�tre utilis�es� En�n comme la mod�lisation repose sur les formes les plus di&ciles �
classer le nombre de vecteurs supports et donc de param	tres n�cessaires est souvent
tr	s important� Cet e�et est encore accru lorsque des probl	mes � plusieurs classes
sont trait�s en les ramenant � des probl	mes de classi�cation � deux classes '��(� Cet
inconv�nient ne fait qu�accro�tre le manque d�interpr�tabilit� de la mod�lisation li� � la
r�solution du probl	me dans un espace de tr	s grande dimension�

����� Les r�seaux de neurones de fonctions 	 base radiale

Les r�seaux de neurones de fonctions � base radiale �Radial Basis Function Net�
works � RBFN� '�� ���( s�appuient aussi sur la d�termination de supports dans l�espace
de repr�sentation E� Cependant � la di��rence des SVM ceux�ci peuvent aussi cor�
respondre � des formes �ctives� Ils sont associ�s � une zone d�in�uence d��nie par une
fonction � base radiale� La fonction discriminante g d�un RBFN � une sortie est d��nie
� partir de la distance de la forme en entr�e � chacun des supports et de la combinaison
lin�aire des fonctions � base radiale correspondantes �

g�e� � w� �
NnX
i��

wi � ��d�e� suppi��� ������

o+ d�e� suppi� est la distance �au sens d�une m�trique � d��nir� entre l�entr�e e et le
support suppi fw�� � � �� wNng sont les poids de la combinaison � est la fonction � base
radiale�

L�apprentissage de ce type de mod	le peut se faire en une ou deux �tapes� Dans
le premier cas une m�thode de type gradient est utilis�e pour ajuster l�ensemble des
param	tres en minimisant une fonction objectif bas�e sur un crit	re comme les moindres
carr�s� Dans le deuxi	me cas une premi	re �tape consiste � d�terminer les param	tres
li�s aux fonctions � base radiale �position des supports et zones d�in�uence associ�es��
Pour d�terminer les centres des m�thodes de classi�cation non supervis�e sont souvent
utilis�es� Les poids de la couche de sortie peuvent ensuite �tre appris par di��rentes
m�thodes comme la pseudo�inverse� Les RBFN poss	dent alors plusieurs avantages par
rapport aux PMC� Tout d�abord il est possible de d�terminer l�architecture �nombre et
param	tres des fonctions � base radiale� ind�pendamment des param	tres de la combi�
naison lin�aire� L�apprentissage des poids consiste alors � r�soudre un probl	me d�opti�
misation lin�aire plus rapide que les m�thodes � base de gradient et sans les probl	mes
de minima locaux�

Du point de vue de la mod�lisation celle�ci est beaucoup plus structur�e que celle
d�un PMC ou d�une SVM en g�n�ral� la mod�lisation repose sur une structuration
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verticale en deux couches bien distinctes� La premi	re correspond aux fonctions � base
radiale qui permettent de localiser des zones de connaissances pr�cises dans l�espace de
repr�sentation� Cette forme de mod�lisation produit ainsi une structuration horizontale
importante au niveau de cette couche� Elle permet en outre de d�terminer si une forme
pr�sent�e en entr�e est en ad�quation avec cette partie du mod	le� Si ce n�est pas le
cas c�est���dire si elle ne � tombe  dans aucune des zones d�in�uences associ�es aux
supports elle peut �tre rejet�e �rejet de distance�� Cette particularit� a �t� exploit�e
notamment en d�terminant des facteurs ou degr�s de con�ance '��� ��� ��(� En�n
en prenant des pr�cautions particuli	res sur la forme et la position des fonctions �
base radiale il est possible d�aboutir � une mod�lisation relativement interpr�table du
probl	me en d�crivant la structure sous�jacente aux donn�es des di��rentes classes '��(�

La deuxi	me couche r�alise quand � elle une mod�lisation discriminante pour s�parer
les classes en e�ectuant une combinaison lin�aire de la couche pr�c�dente�

M�me s�il subsiste une forte interconnexion entre les di��rents �l�ments du r�seau
ce type d�architecture est beaucoup plus modulaire et compr�hensible que les approches
pr�c�dentes� Les RBFN peuvent m�me sous certaines conditions �tre assimil�s � des
syst	mes � base de r	gles �oues '�� ��( formalisme tr	s int�ressant pour une repr��
sentation plus facilement manipulable et interpr�table comme nous allons le voir dans
la partie suivante� Les inconv�nients principaux des RBFN sont donc directement li�s
aux choix des fonctions � base radiale et � leur pouvoir de description aux limites des
techniques utilis�es pour d�terminer leurs param	tres et aux interactions importantes
de celles�ci au travers de la couche de poids en sortie�

����� Les syst�mes d�inf�rences �oue

Les syst	mes � base de r	gles sont tr	s souvent utilis�s en intelligence arti�cielle
notamment pour la mise en $uvre de syst	mes experts� Mais ils sont aussi couramment
employ�s en reconnaissance et en classi�cation notamment quand le m�canisme de
d�cision doit �tre interpr�table pour l�utilisateur�

Une r	gle de d�cision en reconnaissance de formes se pr�sente sous la forme d�une
formule en logique des propositions �
� SI la forme e satisfait la condition Condi ALORS la classe est �j  �
La pr�misse de la r	gle correspond � une condition que doit satisfaire la forme pour
que la conclusion soit valide� Il s�agit d�une proposition logique qui peut �tre simple ou
complexe et qui porte en g�n�ral sur la valeur de certains attributs de la forme� Cette
pr�misse est mise en relation avec la conclusion �une autre proposition logique� par une
implication� En d��nissant plusieurs de ces r	gles il est possible de d�crire les concepts
associ�s aux di��rentes classes� Des m�canismes de raisonnement comme la d�duction
peuvent ensuite �tre mis en $uvre pour prendre des d�cisions�

Les syst�mes d	inf�rence �oue �SIF� �tendent les principes des syst	mes � base de
r	gles classiques en mod�lisant les imperfections li�es aux connaissances manipul�es
gr�ce aux outils de la th�orie des sous�ensembles �ous� Les m�canismes de raisonnement
r�sultants sont ainsi plus robustes et plus proches de la r�alit� �cf� paragraphe ��� pour
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plus de d�tails sur les principes de la logique �oue et des SIF��
L�avantage des SIF est qu�ils repr�sentent un formalisme pour la d�cision �et donc la

reconnaissance� qui est facilement interpr�table et manipulable� Ils permettent donc de
traduire des relations simples ou complexes entre les connaissances et les classes� M�me
s�il est ainsi possible de produire une mod�lisation interpr�table du probl	me cet as�
pect d�pend avant tout de la fa!on dont sont extraites et organis�es les connaissances�
Si l�on souhaite obtenir une certaine lisibilit� tout en utilisant un apprentissage auto�
matique les algorithmes utilis�s doivent re��ter les propri�t�s des formes dans l�espace
de repr�sentation�

����� Les arbres de d�cision

Les arbres de d�cision '�� �� ��� ��
 ���( sont parmi les m�thodes de classi�cation
les plus anciennes et les plus intuitives� Leur mod�lisation repose sur une structuration
pr�cise des connaissances sous la forme d�un graphe orient� �un arbre�� Cette orga�
nisation les rend particuli	rement simples � utiliser et � interpr�ter� C�est pourquoi
cette approche a connu un vif succ	s dans di��rents domaines comme la fouille de don�
n�es '�� �� ��( ou encore l�aide au diagnostic et les syst	mes d�expertise �m�dicale
�nanci	re etc�� '���(�

En reconnaissance de formes la structure d�arbre peut �tre �labor�e manuellement
pour op�rer une mod�lisation explicite voir structurelle des formes� Lorsqu�un apprentis�
sage automatique est e�ectu� les informations les plus pertinentes permettant de par�
titionner l�espace de repr�sentation en r�gions de d�cision repr�sentatives d�une classe
sont extraites de la base d�apprentissage� Le partitionnement �nal est obtenu en utili�
sant une strat�gie de type � diviser pour r�gner  a�n de ne pas consid�rer le probl	me
de mani	re � globale  mais au contraire pour le subdiviser en sous�probl	mes plus ais�s
� traiter� Pour cela des partitionnements r�cursifs de l�espace sont faits en d�terminant
des conditions �tests� � satisfaire sur les di��rents attributs� Le choix des conditions
est fait en fonction de leur pouvoir de discrimination ce qui permet de les organiser
hi�rarchiquement rendant ainsi le processus de d�cision plus �able et plus robuste�

Une particularit� de ce principe de mod�lisation est qu�il est possible de mettre � �
plat  la structure arborescente pour pouvoir travailler directement sur une base de
r	gles de d�cision� Ce formalisme est plus lisible et facile � manipuler que la structure
d�arbre en elle�m�me�

Le principal inconv�nient des arbres de d�cision r�side dans leur di&cult� � trai�
ter les donn�es num�riques� Dans ce cas le m�canisme de partitionnement repose sur
des tests � partir de seuils sur les attributs� Ces seuils rendent la mod�lisation parti�
culi	rement sensible au bruit et � la variabilit� des formes en entr�e� C�est pourquoi
ils sont plus souvent utilis�s dans des domaines o+ l�espace de repr�sentation est repr��
sent� par des attributs symboliques� Cependant l�introduction d�une repr�sentation par
sous�ensembles �ous a permis d��laborer des arbres de d�cision �ous particuli	rement
adapt�s et plus e&caces pour traiter les donn�es num�riques et symboliques sujettes
aux impr�cisions� Nous �tudierons ceux�ci en d�tails dans la partie ����
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��	 Vers une approche g�n�rique pour une mod�lisation
explicite centr�e sur les connaissances

Les approches de reconnaissance pr�sent�es dans le paragraphe pr�c�dent ont mon�
tr�es de bonnes performances pour un grand nombre d�applications� Cependant leurs
aptitudes face � des probl	mes complexes comme celui de la reconnaissance de formes
manuscrites restent souvent limit�es sur au moins un aspect� Il peut s�agir des per�
formances et�ou de la �abilit� qui restent insu&santes d�un param�trage du syst	me
di&cile � obtenir � cause du manque d�interpr�tabilit� de la mod�lisation des ressources
n�cessaires �m�moire et processeur� trop importantes etc� La cons�quence g�n�rale est
que leur con�guration �ou adaptation� � un contexte applicatif particulier s�av	re sou�
vent di&cile�

De nouvelles approches ont donc �t� d�velopp�es a�n de sp�cialiser les syst	mes exis�
tants en modi�ant leur structure en faisant collaborer plusieurs classi�eurs ou encore en
�laborant des syst	mes compl	tement d�di�s � un probl	me de reconnaissance pr�cis et
ce a�n d�obtenir les propri�t�s souhait�es� Le syst	me ResifCar '��( que nous d�crivons
dans le paragraphe suivant est un exemple particuli	rement int�ressant qui a �t� une
source d�inspiration importante pour notre approche� Ce syst	me a �t� sp�ci�quement
con!u pour la reconnaissance de lettres manuscrites de fa!on � pouvoir faire face � la
grande variabilit� des caract	res� La mod�lisation sur laquelle il repose permet en outre
de faire �voluer le classi�eur pour l�adapter � di��rents contextes d�utilisation� Ce sont l�
deux atouts ind�niables pour une approche de reconnaissance de formes� Cependant le
syst	me �tant d�di� il est di&cile de le r�exploiter pour la r�solution d�autres probl	mes�

La question qui nous int�resse alors est la suivante �

Est�il possible de concevoir une approche de reconnaissance su&samment
ouverte pour pouvoir b�n��cier � la fois de la g�n�ricit� des m�thodes repo�
sant sur une mod�lisation � abstraite  du probl	me �PMC RBFN SVM
etc�� tout en o�rant des possibilit�s d�adaptation su&santes aux di��rents
contextes d�utilisation pour parvenir � des propri�t�s proches de celles que
l�on obtiendrait avec une approche d�di�e-

Dans cette th	se nous essayons d�apporter un d�but de r�ponse en proposant une
m�thodologie de conception qui s�articule autour de l�extraction de connaissances de
leur organisation sous la forme d�une mod�lisation fortement structur�e ainsi que de leur
formalisation de la fa!on la plus compr�hensible possible pour le concepteur du syst	me�

Dans cette partie nous d�crivons dans un premier temps les principes et m�ca�
nismes qui font l�originalit� et l�int�r�t de ResifCar et qui nous ont guid�s dans nos
travaux� Nous donnons ensuite de fa!on explicite les objectifs de notre approche avant
de pr�senter les grandes lignes de celle�ci�
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����� Le syst�me ResifCar

ResifCar est un classi�eur d�di� pour la reconnaissance en�ligne de caract	res latins
manuscrits� Il a �t� �labor� au cours de travaux pr�c�dents par Anquetil dans le cadre
de recherches sur la reconnaissance en�ligne de mots manuscrits '�� ��(� Le syst	me
mis au point repose sur une �tude approfondie de la fa!on dont les caract	res sont
trac�s aboutissant � une mod�lisation structurelle et explicite de ceux�ci� Les objectifs
�taient de concevoir un syst	me de reconnaissance performant et capable d�appr�hender
la grande variabilit� des caract	res de fa!on � ce que l�utilisateur ne soit pas contraint
dans son style d��criture�

D�un point de vue th�orique l�approche se fonde sur une mod�lisation dans laquelle
les connaissances sont structur�es � la fois horizontalement et verticalement� Les classes
sont mod�lis�es de fa!on explicite par des mod	les eux�m�me structur�s hi�rarchique�
ment sur plusieurs niveaux� Les niveaux sup�rieurs d�crivent les propri�t�s fondamen�
tales des formes qui sont les plus stables et les plus robustes� Les niveaux inf�rieurs
op	rent quant � eux une description plus �ne d��l�ments plus caract�ristiques mais
aussi moins stables� Pour chacun des niveaux les �l�ments de description sont repr�sen�
t�s par des prototypes extraits automatiquement � partir d�une base d�apprentissage et
formalis�s par des sous�ensembles �ous �cf� partie ������� Cela les rend robustes face �
la variabilit� des formes et au bruit tout en leur conf�rant une bonne interpr�tabilit��
Le syst	me peut ainsi �tre plus facilement optimis� et adapt� au contexte applicatif
par un expert et en fonction de son comportement en phase d�exploitation� Il est en
e�et possible de rajouter�supprimer des mod	les de classe et de modi�er la forme et la
position des prototypes �ous�

La fonction de d�cision associ�e � cette mod�lisation s�appuie sur la structuration
horizontale et verticale des connaissances� Les mod	les de classes sont mis en comp�ti�
tion les uns avec les autres niveaux par niveaux en utilisant le formalisme interpr�table
des syst	mes d�inf�rence �oue� Ce processus de d�cision hi�rarchique permet de n�utili�
ser que les connaissances n�cessaires acc�l�rant les traitements et limitant les e�ets de
bords�

En dehors de cet aspect th�orique de l�approche le caract	re d�di� de ResifCar
vient de la structure des mod	les qui est d��nie a priori en s�appuyant sur les propri��
t�s morphologiques des di��rents allographes des caract	res � reconna�tre� Les mod	les
se pr�sentent sous la forme d�une arborescence � trois niveaux correspondant � la hi��
rarchisation des connaissances des plus stables et pertinentes aux plus �nes et sensibles
�voqu�e ci�dessus� C�est hi�rarchisation issue de l�expertise de l��criture manuscrite qui
permet de faire une discrimination robuste des caract	res� D�une fa!on plus pr�cise
chaque niveau du mod	le caract�rise un type de primitive correspondant � di��rents
�l�ments du trac� manuscrit �cf� �gure ����� �
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Fig� ���� * Niveaux de descriptions associ�s au mod�le d	un allographe du caract�re 	a	
dans le syst�me ResifCar


* traits descendants 

Le premier niveau mod�lise les traits descendants �� les plus signi�catifs des ca�
ract	res� Ceux�ci sont reconnus pour �tre des �l�ments stables du trac�s de par
leur nombre leur forme et leur position� Ils repr�sentent donc la structure fonda�
mentale des caract	res�

* contexte morphologique 

A�n d�obtenir une mod�lisation plus pr�cise les contextes morphologiques associ�s
� chacun des traits descendants du niveau pr�c�dent sont ensuite caract�ris�s� Ces
primitives correspondent au trait descendant lui m�me prolong� par une portion
du trac� avant et apr	s� Cette portion est d�termin�e essentiellement � partir de
points d�ancrage visuel tels que les points de rebroussement les points multiples
�boucles par exemple� etc� Comme le montre la �gure ���� pour un m�me trait
descendant plusieurs contextes morphologiques peuvent �tre mod�lis�s�

* zones de liaisons 

Le troisi	me niveau de mod�lisation d�crit les zones du trac� correspondant aux
signes diacritiques �points sur les �i� et �j� barre du �t� etc�� et aux zones de
liaisons entre les contextes morphologiques des traits descendants� Ces derni	res
peuvent �tre des liaisons inter�caract	res ou intra�caract	res� L�ensemble de ces
primitives peuvent s�av�rer tr	s discriminantes pour distinguer certaines lettres
mais elles sont aussi moins robustes et moins �ables que celles des niveaux pr�c��
dents� C�est pourquoi elles ne sont utilis�es que pour a&ner les d�cisions lorsque
cela est n�cessaire�

L�int�r�t de la mod�lisation de ResifCar a pu �tre valid� r�cemment au cours d�un
transfert industriel '��(� Le syst	me a en e�et �t� embarqu� sur des t�l�phones portables
o�rant la possibilit� � l�utilisateur de saisir ses informations �num�ros de t�l�phones

��� Rappelons que ce syst�me fonctionne pour la reconnaissance en	ligne�
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adresses textos etc
� en les �crivant naturellement � l�aide d�un stylet sur l��cran tactile�
Ces t�l�phones bon march� n�ont que tr	s peu de ressources disponibles� Ils utilisent no�
tamment un processeur de type ARM� TDMI cadenc�s � ��Mhz qui rendrait impossible
l�utilisation de syst	mes de reconnaissance reposant sur des approches classiques� Dans
le cas de ResifCar gr�ce � la mod�lisation explicite et intelligible des connaissances il a
�t� possible d�une part d�e�ectuer une optimisation algorithmique cibl�e pour r�duire
la place m�moire occup�e ainsi que les temps d�ex�cution et d�autre part d�op�rer une
optimisation progressive des performances en terme de taux de reconnaissance par une
s�rie de tests d�exploitation mettant en relief les connaissances � l�origine des confusions
inter�classes�

Le syst	me ResifCar constitue donc un bel exemple de ce qu�il est possible de faire
pour des probl	mes complexes comme en reconnaissance de formes manuscrites� C�est
pourquoi nous nous sommes inspir� de ses principes pour essayer d�en d�duire une
m�thodologie de conception plus g�n�rique pour la reconnaissance de formes�

����� Les objectifs de notre approche

L�approche de reconnaissance de formes M�lidis pr�sent�e ici s�attache � r�soudre
plusieurs objectifs qui sont rarement satisfaits en m�me temps par un m�me classi�eur�
L�id�e n�est pas de concevoir un syst	me � universel ��  mais plut�t de s�appuyer
sur une m�thodologie conceptuelle su&samment riche pour pouvoir aborder un grand
nombre de probl	mes� Cela passe n�cessairement par des compromis mais si le syst	me
est su&samment ouvert il doit permettre au concepteur de mettre l�accent sur ses
objectifs principaux en fonction du contexte d�utilisation�

Les objectifs g�n�raux de l�approche sont pr�sent�s ci�dessous en les distinguant bien
les uns des autres pour plus de clart�� Cependant le lecteur ne doit pas perdre de vue
qu�ils sont fortement interd�pendants�

������� G�n�ricit�

�tant donn� le nombre important de probl	mes de reconnaissance qu�il peut �tre
n�cessaire de traiter b�n��cier d�une approche de reconnaissance g�n�rique est un atout
majeur en terme de co)t de conception� Elle permet de limiter l�intervention humaine
d�gageant un gain de temps important� Pour satisfaire cet objectif la structuration de
la mod�lisation �l�architecture� du classi�eur doit �tre ind�pendante des probl	mes de
reconnaissance trait� au contraire d�approches comme ResifCar par exemple� De plus
pour pouvoir s�adapter aux di��rents niveaux de complexit� elle doit �tre su&samment
modulaire� En outre les connaissances n�cessaires � l��laboration du mod	le doivent
�tre extraites de fa!on automatique � partir d�une base d�apprentissage� Les seules
contraintes impos�es ici sur le contenu et la forme de cette base sont que les �chantillons
soient �tiquet�s �supervision� repr�sent�s par un vecteur de caract�ristiques � valeurs
num�riques et que ce vecteur soit de taille �xe�

��� Est	il r�ellement possible de concevoir un tel syst�me�
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������� Performances

Les performances du syst	me de reconnaissance restent un des objectifs privil�gi�s
a�n de permettre son int�gration dans des applications r�elles� Ces performances se
traduisent directement par les capacit�s de reconnaissance du classi�eur �taux de re�
connaissance� qui pourraient constituer l�objectif de performances en soi� Mais celui�ci
d�pend directement de sous�objectifs plus pr�cis dont la r�alisation unitaire permet
d�am�liorer les performances d�ensemble� Il s�agit de �

* La robustesse face � la variabilit� des formes �
Dans la plupart des probl	mes de reconnaissance deux entr�es du syst	me repr��
sentant une m�me forme ne seront pas strictement identiques� Cette variabilit�
peut avoir plusieurs origines� Elle peut provenir des formes elles m�mes comme
c�est le cas en reconnaissance d��criture manuscrite par exemple �variabilit� intra�
scripteur�� Elle peut aussi r�sulter du processus d�acquisition de la forme pendant
lequel du bruit peut venir perturber le signal� A�n de pouvoir faire face � ces im�
pr�cisions relatives aux donn�es la mod�lisation sur laquelle repose le syst	me doit
�tre su&samment robuste pour absorber la variabilit� des formes� Comme les don�
n�es trait�es sont num�riques la mod�lisation doit donc s�a�ranchir de fronti	res
de d�cision strictes trop souvent contraignantes et sources d�instabilit�s�

* La �abilit� des d�cisions �
Le processus de d�cision du syst	me doit fournir des r�ponses �ables notamment
en vue d�int�gration dans des syst	mes de traitement automatiques� Cet objectif
est intimement li� � celui de robustesse � moins le classi�eur sera sensible aux
variations des donn�es et plus il sera �able� Cependant la �abilit� peut aussi �tre
am�lior�e par la mise en $uvre d�une gestion du refus de classement et du rejet
distance qui permettent de ne pas consid�rer les cas trop di&ciles ou incoh�rents
avec la mod�lisation�

* L	adaptabilit� et l	optimisation �
Apr	s l�apprentissage du mod	le le comportement du classi�eur ne sera pas tou�
jours enti	rement satisfaisant pour l�int�gration dans son contexte applicatif� De
plus ce dernier peut �voluer au cours du temps� Il est donc important de pouvoir
adapter la mod�lisation a�n d�am�liorer les performances g�n�rales du syst	me
pour son exploitation� Par exemple pour le traitement de l��criture manuscrite
il semble int�ressant de pouvoir adapter un reconnaisseur au style d��criture d�un
scripteur� Cette adaptation peut s�e�ectuer de di��rentes mani	res� Il peut s�agir
de faire un r��apprentissage complet en utilisant des informations a priori suppl��
mentaires �base d�apprentissage sp�ci�que modi�cation de param	tres etc�� ou
encore de faire des adaptations du syst	me complet ou de sous�parties de celui�ci
en modi�ant � manuellement  ou automatiquement la mod�lisation ou la fonction
de d�cision� Les possibilit�s d�adaptation d�pendent directement de la modularit�
de l�architecture ainsi que du formalisme utilis� pour repr�senter les connaissances�
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������� Interpr�tabilit�

A�n de rendre l�optimisation �nale du classi�eur et son adaptation � une situation
particuli	re plus facile le concepteur du syst	me doit pouvoir comprendre et ma�tri�
ser le fonctionnement de celui�ci� Aussi pour que le processus de conception soit le
plus e&cace possible il faut que la mod�lisation et le processus de d�cision associ�
soient su&samment compr�hensibles et interpr�tables pour permettre au concepteur de
d�terminer pr�cis�ment les maillons � am�liorer� Il pourra alors injecter de nouvelles
connaissances dans le syst	me a�n de corriger son fonctionnement� L�objectif est donc
d�aboutir � une mod�lisation su&samment structur�e et explicite�

������� Compacit�

La compacit� �et donc la concision� de la mod�lisation est un autre facteur qui va
dans le sens de l�interpr�tabilit� puisqu�un syst	me avec peu de param	tres sera plus
facile � analyser qu�un syst	me complexe� Cet objectif est aussi conforme � la pro�
bl�matique g�n�rale de la reconnaissance de formes puisqu�il est reconnu que de deux
classi�eurs qui ont les m�mes performances sur la base d�apprentissage le plus simple
�celui qui utilise le moins de param	tres� devrait avoir de meilleures performances en
g�n�ralisation� En�n dans certains cadres applicatifs o+ peu de ressources sont dispo�
nibles la compacit� devient un facteur critique� Nous avons d�j� vu un exemple avec le
syst	me ResifCar� M�me si ce n�est pas syst�matique la tendance actuelle est fortement
orient�e vers l�int�gration de syst	mes informatiques de plus en plus �volu�s sur des ma�
chines de poches� Il nous para�t donc important de ne pas �laborer notre approche sans
consid�rer la taille de la mod�lisation� Il est donc essentiel que d	s le d�part le nombre
de param	tres n�cessaires soit le plus r�duit possible� Si les objectifs d�adaptabilit� et
d�interpr�tabilit� sont eux aussi satisfaits ils devraient ensuite permettre de r�duire au
mieux les co)ts d�exploitation du reconnaisseur�

����� La philosophie de notre m�thode

Comme nous l�avons d�j� soulign� la probl�matique de la reconnaissance de formes
manuscrites est � l�origine de notre d�marche� Elle est en e�et su&samment riche et
int�ressante pour pouvoir �tre g�n�ralis�e � de nombreux probl	mes de reconnaissance
de formes en g�n�ral� Ceci nous a permis de d�terminer les objectifs de notre approche�

Les recherches faites pour le syst	me ResifCar fournissent en outre un exemple de
conception capable de r�pondre � une grande partie de nos besoins pour un probl	me
sp�ci�que� Elles constituent donc une source d�inspiration importante et nous avons
essay� d�en extraire les principes susceptibles de satisfaire nos attentes en les reconsi�
d�rant hors contexte pour pouvoir les reformuler et les int�grer dans une m�thodologie
pour la conception d�un classi�eur g�n�rique�

Le syst	me �nal repose essentiellement sur l�utilisation de techniques de mod�lisation
et d�apprentissage issues du domaine du soft computing '���( en adoptant notamment
un formalisme � base de syst	mes d�inf�rence �oue pour la d�cision�
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������� Architecture g�n�rale

L�architecture g�n�rale du syst	me peut �tre synth�tis�e comme � la �gure ���
�
Les formes sont trait�es par deux modules hi�rarchis�s� Le premier quali�� de module
de description intrins�que �� par prototypes caract�rise les propri�t�s remarquables et
stables des classes par des prototypes� Le second quali�� de module de discrimination
focalis�e se concentre ensuite sur les propri�t�s plus sp�ci�ques des formes a�n de
r�soudre les confusions mise en �vidence par la description intrins	que� La classi�cation
r�sulte de la combinaison des deux modules par un module de fusion�

Module de description 
intrinsèque par prototypes 

Module de 
discrimination focalisée

entrée 

Module de fusion 

sortie 

Fig� ���
 * Sch�ma�bloc du syst�me M�lidis


Pour parvenir � l��laboration de cette architecture notre d�marche a �t� guid�e par
la nature le r�le et les propri�t�s des connaissances dans un syst	me de reconnaissance
de formes� Notamment chaque module ainsi que le lien les unissant s�appuie fortement
sur la structure des donn�es �leurs propri�t�s� dans l�espace de repr�sentation� Il s�agit
donc d�un mode de combinaison de classi�eurs un peu particulier que nous quali�ons
ici de combinaison structur�e guid�e par les donn�es�

������� M�thodologie de conception

En se basant sur l�exp�rience de ResifCar deux notions nous paraissent particuli	�
rement importantes pour la r�alisation de nos objectifs � la nature et le formalisme des
connaissances constituant la mod�lisation ainsi que leur organisation �qui correspond �
l�architecture du syst	me�� C�est en e�et la mani	re d�extraire celles�ci de les repr�sen�
ter et de les mettre en relation qui conf	re au syst	me ses propri�t�s�

La m�thodologie pr�sent�e ici s�attache donc � d�terminer quelles sont les connais�
sances utiles comment les extraire les formaliser et les structurer au mieux� Dans ce

��� intrins�que � caract�re qui appartient � un objet en lui	m�me� et non dans ses relations avec un
autre�
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contexte les connaissances de nature intrins�que aux classes et les connaissances de
nature discriminante entre classes jouent des r�les fondamentaux de par leur compl��
mentarit��

Les connaissances intrins	ques permettent de faire une mod�lisation descriptive ro�
buste et explicite des classes� Elles sont aussi tout � fait adapt�es pour mettre en �vi�
dence la pr�sence de sous�classes et op�rer une structuration�d�composition horizontale
du probl	me� De plus comme elles caract�risent les propri�t�s g�n�rales et stables des
classes elles peuvent �tre utilis�es pour faire du rejet de formes inconnues� En�n elles
permettent de mettre en �vidence les sources de confusion importantes entre les classes
qu�il faudra r�soudre�

Les connaissances discriminantes servent � distinguer di��rentes entit�s �classes
sous�classes voir sous�ensembles de formes� et n�ont donc de sens que dans le cadre de
cette comparaison� Elles s�appuient sur des propri�t�s tr	s sp�ci�ques des formes qui ne
transparaissent que dans des sous�espaces particuliers� Elles sont donc beaucoup plus
sensibles que les connaissances intrins	ques notamment face � la variabilit� des formes
et au bruit� De plus elles n�ont pas toutes le m�me pouvoir de discrimination� Toutes
ces raisons font qu�elles doivent �tre utilis�es avec parcimonie et de pr�f�rence dans un
contexte bien d��ni comme les di��rents types de confusion mis en �vidence par les
connaissances intrins	ques�

Pour que la mod�lisation de ces deux natures de connaissances soit � la fois ro�
buste compacte et interpr�table nous utilisons comme dans le syst	me ResifCar un
formalisme � base de sous�ensembles �ous� Ceux�ci sont extraits automatiquement en
s�appuyant sur les regroupements naturels des formes dans l�espace de repr�sentation ��
c�est���dire sur leurs propri�t�s dans cet espace� Cela permet d�extraire des connais�
sances plus stables et plus explicites ce qui va dans le sens de l�interpr�tabilit� au sens
o+ nous l�avons d��nie dans le paragraphe ��������

En s�appuyant sur ces �l�ments la mod�lisation a �t� organis�e autour d�une struc�
turation verticale sur deux niveaux �cf� �gure ������ Le premier niveau quali�� de
niveau de mod�lisation intrins�que est structur� horizontalement� Il d��nit des mod	les
�ous intrins	ques � chacune des classes �i sous forme de prototypes r�v�lant ainsi leur
caract	re multimodal� Ce niveau s�inspire donc directement des principes de mod�lisa�
tion utilis�s dans le syst	me ResifCar� Il est aussi utilis� pour d�composer le probl	me
en sous�probl	mes repr�sent�s par les formes des di��rentes classes qui se ressemblent
d�apr	s les mod	les intrins	ques et qui sont donc sources potentielles de confusions�
Il s�agit de la �d�composition guid�e par les donn�es�� Le deuxi	me niveau quali�� de
niveau de mod�lisation discriminante e�ectue une mod�lisation discriminante focalis�e
sur chacun de ces sous�probl	mes � l�aide d�arbres de d�cision �ous� Il est donc forte�
ment structur� � la fois horizontalement et verticalement structuration qui l� encore
est inspir�e des mod	les de allographes utilis�s dans ResifCar� Cependant alors que
dans ResifCar la discrimination est faite de mani	re implicite par le choix a priori des
connaissances mod�lis�es � chacun des niveaux et la comp�tition des di��rents mod	les

��� Rappelons ici que nous consid�rons que l�espace de repr�sentation est num�rique�
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dansM�lidis les connaissances discriminantes sont extraites et formalis�es explicitement
dans le niveau de mod�lisation discriminante�

Niveau de modélisation intrinsèque 

Niveau de modélisation     
 discriminante 

ω1 ωS 

Module de description intrinsèque par prototypes 
 

Module de discrimination focalisée 

Décomposition guidée  
par les données 

Fig� ���� * Structuration des connaissances dans le syst�me M�lidis


������� M�canisme de d�cision

Pour la reconnaissance la fonction de d�cision utilise les mod	les �ous pr�alable�
ment extraits en essayant de b�n��cier au mieux de leur compl�mentarit�� Comme nous
l�avons d�j� dit au paragraphe ������� une mod�lisation par description explicite des
classes peut aussi �tre utilis�e pour discriminer les classes� Ainsi comme les connais�
sances extraites par la mod�lisation intrins	que sont di��rentes de celles utilis�es par
la mod�lisation discriminante elles peuvent apporter un compl�ment d�information in�
t�ressant pour la classi�cation� Nous exploitons ici cette particularit� en d��nissant
trois niveaux de d�cision �cf� �gure ������ Le premier exploite ��� les connaissances du
niveau intrins	que pour e�ectuer une pr��classi�cation de la forme� Le second utilise
��� ensuite les connaissances discriminantes en ad�quation avec la forme pour faire la
classi�cation principale� Cette s�lection des connaissances se fait gr�ce au m�me m�ca�
nisme de d�composition que celui utilis� pour la mod�lisation �cf� �gure ������ En�n le
troisi	me niveau combine les deux pr�c�dents pour fournir la classi�cation �nale� Pour
que cette combinaison soit facilit�e mais aussi pour am�liorer la compr�hension des m��
canismes de d�cision les deux premiers niveaux de d�cision sont formalis�s de fa!on
homog	ne par des syst	mes d�inf�rence �oue �SIF� principe repris l� aussi de ResifCar�
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Fig� ���� * M�canisme de d�cision du syst�me M�lidis
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Dans ce chapitre nous avons pr�sent� la probl�matique de la reconnaissance de
formes manuscrites pour en extraire un ensemble de di&cult�s g�n�rales � la recon�
naissance de formes� Nous avons ensuite pr�sent� les m�canismes sur lesquels reposent
les syst	mes de reconnaissance en les abordant du point de vue des connaissances qu�ils
renferment� Cette vision permet de se focaliser sur l�architecture sa structuration et les
propri�t�s qui en d�coulent et de les confronter aux objectifs que le concepteur souhaite
atteindre �description et�ou discrimination des classes robustesse �abilit� interpr�ta�
bilit� etc���

Nous avons �nalement termin� en pr�sentant les grandes lignes de notre m�thode
pour la conception d�une architecture g�n�rique pour la reconnaissance de formes� Celle�
ci a �t� �labor�e de fa!on � o�rir une bonne souplesse et un certain nombre de fonction�
nalit�s n�cessaires pour pouvoir aborder di��rents types de probl	mes dans di��rents
contextes d�utilisation� Elle repose notamment sur les principes de structuration de
compl�mentarit� entre description explicite et discrimination des classes ainsi que sur
la notion d�interpr�tabilit� du point de vue du concepteur�
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Avant d�aborder plus pr�cis�ment les principes li�s � la conception de notre approche
ainsi que les m�canismes d�apprentissage et de d�cision associ�s le chapitre suivant
pr�sente deux points fondamentaux� Dans un premier temps les notions �l�mentaires
de la logique �oue sont rappel�es� Celles�ci permettent de repr�senter et de manipuler
des connaissances qui sont par nature impr�cises et sujettes � la variabilit�� Dans un
deuxi	me temps les m�canismes de combinaison de classi�eurs sont d�crits et nous
montrons comment ceux�ci peuvent s�inscrire dans un processus de structuration de la
mod�lisation d�un probl	me de reconnaissance�
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Chapitre �

Repr�sentation de connaissances

impr�cises et architecture

structur�e par multiples classi�eurs

Comme tout syst	me de traitement les classi�eurs utilis�s en reconnaissance de
formes sont amen�s � e�ectuer des t�ches complexes �notamment lors de l�apprentissage�
� partir de donn�es r�elles�

Pour que le syst	me soit op�rationnel en phase d�exploitation il est primordial que
la nature des donn�es et notamment leurs imperfections soit correctement prises en
compte� De nombreux syst	mes informatiques ont �t� et sont encore �tablis en partant
du principe que les donn�es et l�information qu�elles v�hiculent sont �ables et pr�cises�
Les �ventuelles imperfections sont alors suppos�es � insigni�antes  au regard de la t�che
� accomplir� Cette approximation permet de simpli�er l��laboration des syst	mes ainsi
que la mod�lisation sur laquelle ils reposent� Malheureusement cette hypoth	se tr	s
forte s�av	re parfois fausse et peut �tre � l�origine de dysfonctionnements importants�
Ce d�calage entre la th�orie et la pratique n�est pas le seul fait des syst	mes de traite�
ment de l�information� Citons par exemple le cas de l��laboration des semi�conducteurs
en physique� Les propri�t�s de ces composants ont �t� �tablies � partir de mod	les th�o�
riques reposant sur des structures mol�culaires pures de compos�s comme le germanium
et le silicium� Les premi	res tentatives d�exploitation de ces mod	les furent des �checs
car ils ne correspondaient pas � la r�alit�� Le comportement du composant �tait en
e�et perturb� par les impuret�s pr�sentes dans les mat�riaux� La di&cult� � prendre
en compte ces impr�cisions dans les mod	les ont amen� les physiciens � chercher des
processus pour �liminer les impuret�s du germanium pari r�ussit puisque sa puret�
atteint aujourd�hui des taux proches de ��� �� Mais dans les syst	mes de traitement
il n�est pas toujours possible d��liminer les imperfections notamment lorsque celles�ci
sont intrins	quement li�es au ph�nom	ne consid�r�� Il faut alors adopter une strat�gie
di��rente telle que leur prise en compte de fa!on explicite '��(�

Si on consid	re � pr�sent les traitements eux�m�mes lorsque ceux�ci s�av	rent trop
di&ciles � r�aliser par un seul module une solution consiste � en faire collaborer plu�
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sieurs� Ils peuvent alors �tre d�di�s � la r�alisation de sous�t�ches sp�ci�ques a�n de
r�duire la complexit� ou bien e�ectuer les m�mes traitements mais d�une fa!on di���
rente a�n d�essayer d�augmenter les performances globales de l�ensemble�

Dans la premi	re partie de ce chapitre nous pr�sentons les principes g�n�raux de
la Th�orie des sous�ensembles �ous qui permettent de repr�senter des connaissances
impr�cises d�une fa!on compacte et intuitive facilitant leur compr�hension� Ce forma�
lisme peut ensuite �tre utilis� pour faire des raisonnements robustes � partir de donn�es
r�elles ce qui nous int�resse particuli	rement ici dans le cadre de notre approche de
reconnaissance de formes�

Dans un second temps nous abordons le probl	me de la r�alisation de t�ches com�
plexes en reconnaissance au travers des principes de la combinaison de classi�eurs� Dans
le cadre de notre probl�matique nous proposons un nouveau sch�ma de combinaison
la combinaison structur�e guid�e par les donn�es� Celle�ci s�appuie sur les propri�t�s des
donn�es dans l�espace de repr�sentation de fa!on � organiser les di��rents modules du
syst	me pour conf�rer � l�ensemble une plus grande robustesse une meilleure lisibilit�
et une plus grande modularit� pour la mise au point et la maintenance�



Repr�sentation de connaissances impr�cises ��

��� Repr�sentation de connaissances impr�cises

Lorsque l�on souhaite mod�liser un probl	me qui est par nature soumis aux im�
pr�cisions et � l�incertitude il est important de prendre en compte ces imperfections
pour que l�exploitation du mod	le soit la plus robuste possible� Dans ce cadre les pro�
babilit�s constituent un premier outil de repr�sentation permettant de g�rer certaines
formes d�incertitudes� Elles peuvent �tre utilis�es pour traduire le caract	re al�atoire des
ph�nom	nes observ�s �approche fr�quenciste� ou encore pour repr�senter l�incertitude
li�e � des connaissances a priori �approche subjectiviste� '��(� Mais les approches pro�
babilistes sont g�n�ralement contraintes par les axiomes et les hypoth	ses sur lesquels
repose la th�orie et limit�es par la di&cult� d�obtenir de � bonnes  estimations� De
plus les probabilit�s ne permettent pas de traiter les imperfections li�es aux impr�ci�
sions ph�nom	ne particuli	rement pr�sent d	s lors que des donn�es du monde r�el sont
manipul�es�

Pour faire face � ces limitations Zadeh a introduit en ���� la Th�orie des sous�
ensembles �ous '��
( et en ���� la Th�orie des possibilit�s '���(� Alors que la premi	re
vise � g�rer les impr�cisions li�es aux observations la seconde permet en plus de prendre
en compte les incertitudes et notamment celles qui ne sont pas de nature probabiliste�
Il existe aussi d�autres th�ories permettant de raisonner avec les deux types d�imperfec�
tions telles que la Th�orie de l	�vidence de Shafer '���(�

Dans cette �tude nous nous sommes restreint � la seule prise en compte des im�
perfections li�es aux impr�cisions dans les donn�es� Nous ne pr�sentons donc ici que les
principes de la th�orie des sous�ensembles �ous ainsi que la fa!on dont ils peuvent �tre
utilis�s dans un syst	me de reconnaissance� L�extension � la gestion des incertitudes est
cependant une perspective int�ressante qui reste � �tudier�

����� Th�orie des sous�ensembles �ous

La th�orie des sous�ensembles �ous est une extension de la th�orie ensembliste qu�elle
g�n�ralise pour pouvoir repr�senter les impr�cisions des ensembles manipul�s� Nous ne
donnons ici que les bases n�cessaires � notre �tude� Le lecteur int�ress� pourra se reporter
aux nombreux ouvrages sur le domaine '�� ��( dont ce r�sum� s�inspire�

������� Ensembles� sous	ensembles et sous	ensembles �ous

Dans la th�orie ensembliste classique un sous�ensemble d�un ensemble de r�f�rence
est constitu� des �l�ments qui poss	dent une ou plusieurs propri�t�s communes carac�
t�ristiques de ce sous�ensemble� Chaque �l�ment e de l�univers de r�f�rence E est ainsi
caract�ris� par son appartenance ou sa non appartenance aux sous�ensembles Ei d��nis�
Cela s�exprime par la fonction caract�ristique �Ei � E � f�� �g �

�Ei�e� �

�
� si e � Ei

� sinon
�����
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Par exemple si E est l�ensemble des tailles des personnes vivant en France le sous�
ensemble Egrand correspondant aux grandes tailles est d��ni par �

�Egrand�e� �

�
� si Taille�e� � ���cm
� sinon

�����

Ce concept ce traduit par le graphe de la �gure ���

φEgrand 

E : Taille (cm) 

0 

1 

180

Fig� ��� * Fonction caract�ristique de Egrand

Les limites de cette repr�sentation apparaissent ici tr	s clairement� La grande taille
d�une personne est un concept que l��tre humain est capable de formuler et d�utiliser
pour raisonner� Sa d��nition se fonde essentiellement sur des observations et l�exp�rience
acquise dans son environnement� Sa repr�sentation stricte formul�e par la fonction ca�
ract�ristique ci�dessus n�est donc qu�une restriction du concept initial�

La formulation par sous�ensemble �ou essaie de pallier les contraintes impos�es par
le pr�c�dent mode de repr�sentation� Ainsi un sous�ensemble �ou Ef

i �tend la notion
de sous�ensemble en g�n�ralisant la fonction caract�ristique par une fonction d	appar�
tenance �

Ef
i

� E � 	�� �
 qui permet de rendre compte de l�appartenance partielle

�ou encore graduelle� d�un �l�ment au sous�ensemble �ou� Les fonctions d�appartenance
peuvent �tre d��nies de di��rentes mani	res �cf� �gure ���� mais leur principal objectif
est de d�crire le concept associ� au sous�ensemble �ou� Il existe donc une relation s��
mantique forte entre les deux qui rend leur extraction automatique souvent di&cile �cf�
paragraphe �����

E 
0 

1 

µ 

Fig� ��� * Exemples de fonctions d	appartenance
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En reprenant l�exemple sur les personnes de grande taille la �gure ��� illustre le
graphe d�une fonction d�appartenance possible pour le sous�ensemble �ou Ef

grand�

µE 
f
grand 

E : Taille (cm) 

0 

1 

180 160 

Fig� ��� * Fonction d	appartenance � Ef
grand

La forme du sous�ensemble �ou ainsi d��ni traduit que les personnes de plus de
��
cm sont consid�r�es comme �tant grandes et que celles dont la taille se trouve entre
��
cm et ��
cm le sont plus ou moins�

On remarquera � ce stade de la pr�sentation qu�en dehors de la prise en compte
des impr�cisions les sous�ensembles �ous permettent de repr�senter des concepts de
fa!on intuitive ce qui facilite leur compr�hension� De plus de par leur granularit�
les ensembles �ous sont parfaitement adapt�s pour repr�senter des donn�es de fa!on
synth�tique et compacte notamment lorsque l�univers de r�f�rence est num�rique� Par
exemple si un �chantillon de ����� personnes est utilis� pour �tudier la taille d�une
population celui�ci peut �tre synth�tis� par trois �voir plus� sous�ensembles �ous �petit
moyen et grand� �vitant ainsi d�avoir � manipuler et�ou stocker l�ensemble des donn�es�
Ces deux points vont donc tout � fait dans le sens de nos objectifs�

������� �l�ments caract�ristiques des sous	ensembles �ous

Bien que la fonction d�appartenance �A d�un sous�ensemble �ou A permette de le
d��nir enti	rement plusieurs �l�ments caract�ristiques sont couramment employ�s pour
les manipuler� Nous les �num�rons ici de mani	re rapide en consid�rant E comme �tant
l�univers de r�f�rence�

* Le noyau 

Le noyau Noy�A� d�un sous�ensemble �ou A est l�ensemble des �l�ments de E
dont le degr� d�appartenance � A vaut � �

Noy�A� � fe � E j�A�e� � �g �����
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* Le support 

Le support Supp�A� d�un sous�ensemble �ou A est l�ensemble des �l�ments de E
dont le degr� d�appartenance � A est non nul �

Supp�A� � fe � E j�A�e� 	 �g �����

* La hauteur 

La hauteur h�A� d�un sous�ensemble �ou A est la valeur maximale de la fonction
d�appartenance �A �

h�A� � sup
e�E

�A�e� �����

Si h�A� � � on dit que le sous�ensemble �ou A est normalis��

* La cardinalit� 

La cardinalit� jAj d�un sous�ensemble �ou A est la quantit� ��oue� d��l�ments de
E qui appartiennent � A �

jAj �
X
e�E

�A�e� �����

* L�
	coupe 

L�
�coupe A� d�un sous�ensemble �ou A est l�ensemble des �l�ments de E qui
appartiennent � A avec un degr� au moins �gale � 
 �

A� � fe � E j�A�e� � 
g �����

L�
�coupe est un proc�d� qui permet � partir de sous�ensembles �ous de revenir �
la notion de sous�ensembles classiques� Ainsi A� est un sous�ensemble d�crit par
sa fonction caract�ristique comme d��nie par l��quation ����

La �gure ��� illustre les principales notions d��nies ci�dessus�

������� Op�rations sur les sous	ensembles �ous

La th�orie des sous�ensembles �ous �tant une g�n�ralisation de la th�orie ensembliste
la plupart des op�rations ensemblistes ordinaires sont aussi g�n�ralis�es� Nous pr�sentons
ici les principales op�rations utilis�es pour la manipulation de deux sous�ensembles �ous
A et B �

* L��galit� 

Deux sous�ensembles �ous A et B sont �gaux si leurs fonctions d�appartenance
sont �gales en tout point de E �

A � B � �e � E� �A�e� � �B�e� �����
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Fig� ��� * Principaux �l�ments caract�ristiques d	un sous�ensemble �ou A


* L�inclusion 

Le sous�ensemble �ou A est inclus dans le sous�ensemble �ou B si tout �l�ment
de E appartient � A avec un degr� d�appartenance inf�rieur ou �gal � celui � B �

A � B � �e � E� �A�e� � �B�e� �����

* L�union 

L�union de deux sous�ensembles �ous A et B est un sous�ensemble �ou C constitu�
des �l�ments de E associ�s � un degr� d�appartenance � C qui correspond � la
plus grande valeur � entre l�appartenance � A et l�appartenance � B �

�e � E� �C�e� � �A�B�e� � max��A�e�� �B�e�� ����
�

Un exemple de r�sultat de l�union entre deux sous�ensembles �ous est pr�sent�
sur la �gure ����
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Fig� ��� * Union de deux sous�ensemble �ou A et B


* L�intersection 

L�intersection de deux sous�ensembles �ous A et B est un sous�ensemble �ou C

�� L�union peut �tre d��nie de mani�re plus g�n�rale en utilisant un type d�op�rateur appel� conorme
triangulaire �ou encore t�conorme dont max fait partie �cf� paragraphe 
�������
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constitu� des �l�ments de E associ�s � un degr� d�appartenance � C qui correspond
� la plus petite valeur � entre l�appartenance � A et l�appartenance � B �

�e � E� �C�e� � �A�B�e� � min��A�e�� �B�e��� ������

Un exemple de r�sultat de l�intersection entre deux sous�ensembles �ous est pr��
sent� sur la �gure ����
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Fig� ��� * Intersection de deux sous�ensemble �ou A et B


* Le compl�ment 

Le compl�ment A du sous�ensemble �ou A est un sous�ensemble �ou constitu� des
�l�ments de E associ�s � un degr� d�appartenance � A qui est d�autant plus grand
que le degr� d�appartenance � A est faible �

�e � E� �A�e� � �
 �A�e�� ������

* Le produit cart�sien 

Les probl	mes consid�r�s sont souvent d�crits dans plusieurs univers de r�f�rence
E�� � � � � En et il peut �tre int�ressant de pouvoir raisonner dans un univers de
r�f�rence E global compos� de chacun des univers initiaux� E correspond donc
au produit cart�sien de E�� � � � � En � E � E� � � � � � En et ses �l�ments e sont
des n�uplets � e � �e�� � � � � en�� Le produit cart�sien de n sous�ensembles �ous
A�� � � � � An d��nis respectivement sur les univers de r�f�rence E�� � � � � En est un
sous�ensemble �ou A d��ni sur E par sa fonction d�appartenance �

�e � �e�� � � � � en� � E� �A�e� � min��A��e��� � � � � �An�en�� ������

* La projection 

De fa!on analogue si E est un univers de r�f�rence complexe r�sultant du produit
cart�sien d�autres univers de r�f�rence E�� � � � � En il peut �tre int�ressant d�obtenir


� L�intersection peut �tre d��nie de mani�re plus g�n�rale en utilisant un type d�op�rateur appel�
norme triangulaire �ou encore t�norme dont min fait partie �cf� paragraphe 
�������
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des informations sur un univers plus simple F � Fa � � � � � Fk avec fa� � � � � kg �
f�� � � � � ng� La projection d�un sous�ensemble �ou A d��ni sur E sur l�univers F
est un sous�ensemble �ou B d��ni sur F par �

�f � �fa� � � � � fk� � F� �B�f� � sup
fij��i�n� i��a�����i��kg

�A��� � � � ei� � � ��� ������

* Relations �oues et compositions 

Une relation �oue R permet de repr�senter un lien entre deux univers E� et E�

par un sous�ensemble �ou d��ni dans E� � E� par sa fonction d�appartenance
�R � E� � E� � 	�� �
� La composition B � A � R est alors l�op�ration qui
permet � partir de la relation R et d�un sous�ensemble �ous A de E� de d�duire
le sous�ensemble �ou B de E� d��ni par �

�e� � E�� �B�e�� � sup
e�

min��A�e��� �R�e�� e��� ������

L�extension � des relations �oues n�aires et la composition de plusieurs relations
�oues sont bien entendu possibles�

������� Normes et conormes triangulaires

Dans la partie pr�c�dente les op�rations d�union et d�intersection ont �t� r�alis�es
gr�ce aux fonctions min et max� Il ne s�agit en fait que de deux fonctions particu�
li	res qui appartiennent � une famille plus vaste � les normes triangulaires �t�normes�
et les conormes triangulaires �t�conormes� respectivement� D�une fa!on g�n�rale les t�
normes et t�conormes permettent de g�n�raliser les op�rations ensemblistes d�union et
d�intersection �et par extension la disjonction et la conjonction de propositions� sur les
sous�ensembles �ous� Pour que cette g�n�ralisation soit correcte un certain nombre de
propri�t�s doivent �tre v�ri��es �

* t	norme 

La norme triangulaire est une fonction � � 	�� �
 � 	�� �
 � 	�� �
 qui pour tout
�l�ment x� y� z� t � 	�� �
 poss	de les propri�t�s suivantes �

* commutativit� � ��x� y� � ��y� x�

* associativit� � ��x���y� z�� � ����x� y�� z�

* monotonie � ��x� y� � ��z� t� si x � z et y � t

* � est �l�ment neutre � ��x� �� � x

De plus elle assure que �x� y � 	�� �
 ��x� y� � x et ��x� y� � y� Le tableau ���
regroupe les t�normes les plus courantes�

* t	conorme 

La conorme triangulaire est une fonction � � 	�� �
� 	�� �
 � 	�� �
 qui pour tout
�l�ment x� y� z� t � 	�� �
 poss	de les propri�t�s suivantes �

* commutativit� � ��x� y� � ��y� x�
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Nom Fonction

Zadeh min�x� y�

probabiliste x�y

Lukasiewicz max�x� y 
 �� ��

Tab� ��� * Exemples de normes triangulaires


* associativit� � ��x���y� z�� � ����x� y�� z�

* monotonie � ��x� y� � ��z� t� si x � z et y � t

* � est �l�ment neutre � ��x� �� � x

Elle assure aussi que �x� y � 	�� �
 ��x� y� � x et que ��x� y� � y� Le tableau ���
regroupe les t�conormes les plus courantes�

Nom Fonction

Zadeh max�x� y�

probabiliste x� y 
 x�y

Lukasiewicz min�x� y� ��

Tab� ��� * Exemples de conormes triangulaires


L�existence de fonctions di��rentes pour r�aliser les normes et conormes triangulaires
n�est pas anodin� Elles ont �t� d��nies pour obtenir des comportements particuliers
en fonction du type d�op�ration � r�aliser et du contexte d�utilisation �'��( donne un
exemple dans le cadre de la fusion de donn�es�� Le choix de ces fonctions dans un
syst	me rev�t donc une importance toute particuli	re�

����� Raisonnement 	 partir des sous�ensembles �ous

Lors de leur d��nition les sous�ensembles �ous peuvent �tre associ�s � un concept
� d�crire� Il existe alors un lien s�mantique fort entre le sous�ensemble �ou d�crit par
sa fonction d�appartenance et l�univers de r�f�rence sur lequel il est d��ni� Dans ce
contexte des m�canismes de raisonnement peuvent �tre mis en $uvre pour �tendre les
principes de la logique classique � ceux de la logique �oue�

������� Variable linguistique

En logique les concepts manipul�s sont d�crits par des attributs qui prennent leurs
valeurs sur un univers de r�f�rence� En logique �oue ces concepts sont repr�sent�s par
des variables linguistiques� Une variable linguistique est d��nie par un triplet �A�EA� FA�
o+ A est un attribut �nom de variable� EA son univers de r�f�rence et FA � fA�� A�� � � �g
est un ensemble de sous�ensembles �ous d�crivant A� Les sous�ensembles �ous A�� A�� � � �
sont souvent d�sign�s par un terme linguistique �ou valeur� pr�cisant leur r�le� La ��
gure ��� montre un exemple de variable linguistique associ�e au concept de taille d�une
personne � �taille� 	�� ��
� fpetit�moyen� grandg��
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Fig� ��� * Variable linguistique associ�e � la taille d	une personne

Une variable linguistique permet donc d�une part de synth�tiser l�information ma�
nipul�e gr�ce aux sous�ensembles �ous �mod�lisation qualitative� et d�autre part de
repr�senter des concepts impr�cis tels que l�homme en manipule quotidiennement� La
d�termination de la forme et de la position de ces sous�ensembles �ous est un �l�ment
essentiel pour pouvoir e�ectuer des raisonnements valides robustes et compr�hensibles�
C�est pour cette raison que dans beaucoup de syst	mes comme ceux destin�s � l�aide
� la d�cision les sous�ensembles �ous sont d��nis a priori par des experts du domaine
a�n qu�ils repr�sentent exactement leurs connaissances� Cependant il n�est pas toujours
possible d�obtenir une telle expertise que ce soit � cause de la complexit� du probl	me
ou bien parce que les experts sont trop rares voir inexistants� Dans ces conditions des al�
gorithmes peuvent �tre mis en $uvre pour extraire automatiquement les sous�ensembles
�ous �cf� chapitre ��� Une expertise du r�sultat peut �ventuellement �tre faite par la
suite a�n de d�terminer la signi�cation �le terme linguistique� des sous�ensembles �ous
obtenus� En g�n�ral cette expertise ne sera r�ellement possible que si les algorithmes
utilis�s limitent la quantit� de sous�ensembles �ous produits ainsi que leur chevauche�
ments '��(�

������� Propositions �oues

La logique classique manipule des propositions qui sont soit vraies soit fausses� En
logique �oue les propositions sont g�n�ralis�es sous la forme de propositions �oues� Si
�A�EA� FA� est une variable linguistique � A est A�  est un exemple de proposition
�oue� Celle�ci n�est plus caract�ris�e par une valeur de v�rit� dans fvrai� fauxg mais
par un degr� de v�rit� dans 	�� �
 qui est d�duit de la fonction d�appartenance au sous�
ensemble �ou mis en jeu� En reprenant l�exemple pr�c�dent le degr� de v�rit� de � A
est A�  sera d�termin�e par �A� pour chaque �l�ment de EA�

Ces propositions �oues �l�mentaires peuvent ensuite �tre utilis�es pour former des
propositions �oues plus complexes en les combinant entre elles par di��rents op�rateurs�
Ainsi la n�gation d�une proposition �oue � A est A�  sera d�sign�e par � A n�est pas
A�  � Son degr� de v�rit� peut �tre obtenu � partir de la fonction d�appartenance au
compl�ment du sous�ensemble �ou A� soit �A�

�mais d�autres types de n�gation peuvent
aussi �tre employ�s��
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Deux propositions pA et pB peuvent aussi �tre combin�es a�n de construire une
nouvelle proposition �oue dont la valeur de v�rit� d�pendra de celles de pA et pB� Il
existe trois formes courantes de combinaison � la conjonction ��� la disjonction ��� et
l�implication ����� En logique classique la conjonction pA�B est vraie si et seulement
si pA et pB sont toutes les deux vraies� En logique �oue l�impr�cision relative aux
propositions se traduira par pA�B est d�autant plus vraie que pA et pB le sont ensemble�
Le degr� de v�rit� associ� � pA�B est g�n�ralement obtenu en utilisant une t�norme �
�A�B � min��A� �B� par exemple�

De fa!on similaire la disjonction ordinaire veut que pA�B soit vraie si pA est vraie ou
bien si pB est vraie� En logique �oue pA�B sera d�autant plus vraie que pA ou pB le sera�
Le degr� de v�rit� s�obtient g�n�ralement par une t�conorme � �A�B � max��A� �B� par
exemple�

L�implication joue un r�le particulier puisqu�elle est � la base de la d�duction logique�
Il existe l� aussi plusieurs fonctions permettant de mettre en relation deux propositions
�oues suivant que l�on souhaite conserver les propri�t�s de la logique classique ou non�
Ce cas particulier est d�crit en d�tails dans le paragraphe suivant�

����� R�gles �oues et syst�mes d�inf�rence �oue

Gr�ce aux �l�ments de base d��nis ci�dessus des raisonnements � base de r	gles
�oues peuvent �tre e�ectu�s� Une r	gle de d�cision ordinaire se pr�sente sous la forme
suivante � � Si A est Ai Alors B est Bj  � Une r	gle �oue �tend ce principe a�n de pouvoir
g�rer les impr�cisions� Des bases de r	gles peuvent ainsi �tre �labor�es pour mod�liser
di��rents types de probl	mes qu�il s�agisse de classi�cation d�aide au diagnostic de
commande etc� Ces bases de r	gles �oues sont appel�es syst	mes d�inf�rence �oue� Ils
mettent en $uvre un m�canisme de d�duction � pour obtenir de nouvelles connaissances
� partir de celles repr�sent�es dans les r	gles�

������� Les rgles �oues

Une r	gle �oue R � � Si A est Ai Alors B est Bj  est une relation entre deux
propositions �oues ayant chacune un r�le particulier� La premi	re �A est Ai� est appel�e
pr�misse de la r	gle alors que la seconde �B est Bj� est la conclusion� Dans le cas de
propositions �oues �l�mentaires la pr�misse et la conclusion sont d��nies � partir de
deux variables linguistiques �A�EA� FA� et �B�EB � FB� qui d�crivent les connaissances
relatives aux univers de r�f�rence EA et EB de mani	re � prendre en compte l�impr�cision
relative aux modalit�s de A et B� Gr�ce � ce mode de repr�sentation des relations
impr�cises comme � S�il fait beau temps alors la visibilit� en mer est bonne  peuvent
�tre exprim�es alors que ce n�est pas le cas en logique classique�

Une proposition �oue �l�mentaire est souvent insu&sante pour repr�senter l�en�
semble des informations � manipuler� Plusieurs propositions �oues peuvent alors �tre
combin�es pour enrichir et d�tailler la repr�sentation� Ainsi la pr�misse correspondant
� � le temps est beau  peut correspondre � la conjonction de deux autres propositions �

�� Il existe aussi d�autres formes de raisonnement �
���
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� la mer est calme et le taux d�humidit� est faible  � Les op�rateurs de conjonction
disjonction et de n�gation �nonc�s dans la partie pr�c�dente sont souvent utilis�s � cet
e�et�

La relation R entre la pr�misse et la conclusion de la r	gle est d�termin�e par une
implication �oue dont le degr� de v�rit� est d��ni par une fonction d�appartenance �R
qui d�pend du degr� de v�rit� de chacune des deux propositions� Si �Ai

et �Bj
d�signent

les fonctions d�appartenance aux sous�ensembles �ous Ai et Bj caract�risant la pr�misse
et la conclusion de la r	gle R la fonction d�appartenance d�crivant la proposition �oue
R est de la forme �

�R�e� y� � I��Ai
�e�� �Bj

�y���

o+ �e� y� appartient � EA � EB et I � 	�� �
 � 	�� �
 est une fonction correspondant �
l�implication �oue� Il existe un certain nombre de fonctions permettant d�impl�menter
l�implication �oue et de prendre en compte l�aspect graduel des propositions �oues
qu�elle relie� Le tableau ��� en pr�cise quelques unes�

Nom Degr� de v�rit�

Reichenbach �
 �A�e� � �A�e��B�y�

Rescher�Gaines

�
� si �A�e� � �B�y�
� sinon

Kleene�Dienes max��
 �A�e�� �B�y��

Lukasiewicz min��
 �A�e� � �B�y�� ��

Tab� ��� * Exemples d	implications �oues I��A�e�� �B�y��


Ces implications g�n�ralisent l�interpr�tation des r	gles implicatives de la logique
classique et ont des comportements plus ou moins analogues dans les applications� Elles
poss	dent cependant des propri�t�s di��rentes qui peuvent �tre plus ou moins adapt�es
selon le contexte d�utilisation �cf� '��( pour plus de d�tails��

Il existe aussi une autre fa!on de repr�senter la relation R entre la pr�misse et la
conclusion d�une r	gle� Cette m�thode consid	re que le lien entre les deux propositions
est de nature conjonctive� On parle alors de relation �oue conjonctive et par extension
l�op�rateur I est souvent appel� implication � conjonctive  '��( bien que celle�ci ne
corresponde pas au comportement de l�implication en logique classique� Elle repose sur
l�utilisation d�un op�rateur type t�norme �cf� tableau �����

Nom Degr� de v�rit�

Mamdani min��A�e�� �B�y��

Larsen �A�e� � �B�y�

Tab� ��� * Exemples d	implications conjonctives I��A�e�� �B�y��
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������� Raisonnement par d�duction

Le modus ponens est le mode de raisonnement principal utilis� en logique classique�
Dans le cas des r	gles �oues ce mode de raisonnement est �tendu par le modus ponens
g�n�ralis�� �tant donn� une r	gle �oue R � � Si A est Ai Alors B est Bj  et une
proposition �oue � A est A�

i  qui ne correspond que partiellement � la pr�misse de R
le modus ponens g�n�ralis� permet d�en d�duire un sous�ensemble �ou B�

j d�crivant B�
B�
j est d��ni par sa fonction d�appartenance �

�y � EB � �B�

j
�y� � sup

e�EA

Ponens��A�

i
�e�� �R�e� y��� ������

o+ Ponens � 	�� �
 � 	�� �
 � 	�� �
 est l�op�rateur du modus ponens g�n�ralis� le plus
souvent choisi parmi les t�normes� �

Le comportement du modus ponens g�n�ralis� doit permettre d�obtenir en r�sultat
un sous�ensemble �ou B�

j d�autant plus proche de Bj que A�
i est proche Ai� Pour que la

g�n�ralisation soit e�ective il doit permettre de retrouver Bj si A�
i � Ai� Le choix de

la fonction Ponens est donc important et d�pend g�n�ralement de l�implication �oue I
choisie '��(�

Il existe un cas particulier de l�utilisation des r	gles qu�il est int�ressant de souli�
gner� Celui�ci intervient lorsque les observations pr�sent�es en entr�e du syst	me sont
num�riques� Dans cette situation lors de la mise en $uvre du raisonnement d�ductif
l�observation mise en relation avec les r	gles n�est pas un sous�ensemble �ou A�

i mais
une valeur pr�cise e� de l�univers de r�f�rence EA� Le modus ponens g�n�ralis� �cf�
�quation ������� se simpli�e alors de la mani	re suivante �

�y � EB � �B�

j
�y� � �R�e�� y� � I��Ai

�e��� �Bj
�y�� ������

������� Systmes d�inf�rence �oue

En g�n�ral une simple r	gle de d�cision ne permet pas � elle seule de condenser
toute l�information n�cessaire � la repr�sentation d�un probl	me complexe� Des bases de
r	gles doivent alors �tre �labor�es pour aboutir � une description su&samment compl	te
qui puisse �tre utilisable� Ces bases de r	gles �oues associ�es aux m�canismes de d�ci�
sion permettent de d�duire de nouvelles connaissances� Elles constituent des syst�mes
d	inf�rence �oue �SIF�� Les paragraphes pr�c�dents ont d�crit les processus permettant
de mettre en relation une r	gle �oue et une observation �qu�elle soit pr�cise ou �oue�
pour d�terminer une conclusion� Nous pr�sentons ici le fonctionnement lorsque plusieurs
r	gles sont utilis�es de fa!on conjointe�

Lorsque plusieurs r	gles d�un SIF sont activ�es en m�me temps soit les conclusions
portent sur des variables linguistiques di��rentes soit un certain nombre d�entre elles
partagent les m�me variables linguistiques� Dans le premier cas la mise en $uvre du

�� Dans le cadre de relations �oues� le modus ponens g�n�ralis� correspond � la r�gle compositionnelle
d�inf�rence ���
� qui se d�duit du principe de composition �cf� �quation �
����
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SIF aboutit � des conclusions multiples une pour chaque variable linguistique� Dans le
deuxi	me cas il faut agr�ger les r�sultats des di��rentes r	gles de mani	re � n�obtenir
qu�une seule conclusion par variable linguistique� Il existe alors deux mani	res de pro�
c�der� Consid�rons alors une observation � A est A�  et une base compos�e de r r	gles
Ri� i � �� � � �� r de la forme suivante � � Si A est Ai Alors B est Bi  �

La premi	re solution appel�e inf�rence locale consiste � �tablir le r�sultat de chaque
r	gle ind�pendamment les unes des autres� En reprenant l��quation ���� cela nous donne
les sous�ensembles �ous d��nis par � �B�

�
�y� � � �  �B�

r
�y�� Ensuite une intersection de ces

r�sultats interm�diaires est faite � l�aide d�une t�norme� La conclusion �nale est donc le
sous�ensemble �ou B� de fonction d�appartenance �

�B��y� � �i�������r��B�

i
�y�� ������

Si les r	gles utilisent une implication conjonctive �implication de Larsen ou de Mam�
dani par exemple� il faut combiner les conclusions de chaque r	gle non pas par une
intersection mais par une union avec une t�conorme '�� ��( �

�B��y� � �i�������r��B�

i
�y�� ������

La deuxi	me solution est la m�thode dite d�inf�rence globale ou encore d�agr�gation�
Elle consiste � �laborer une nouvelle r	gle R qui se substitue aux pr�c�dentes� Celle�
ci est d��nie par la fonction d�appartenance d�crivant la relation �oue � �R�e� y� �
�i�������r��Ri

�e� y��� L� encore si les r	gles utilisent une implication conjonctive il faut
utiliser une t�conorme au lieu de la t�norme� La conclusion �nale est obtenue en utilisant
le modus ponens g�n�ralis� sur cette nouvelle r	gle �

�B��y� � sup
e�EA

Ponens��A��e�� �R�e� y���

Il existe plusieurs di��rences entre ces deux types d�inf�rence� La premi	re est d�ordre
calculatoire � l�inf�rence globale est plus co)teuse que l�inf�rence locale qui lui est donc
souvent pr�f�r�e� Une seconde di��rence r�side dans leur comportement en fonction
de l�implication utilis�e� Ainsi les r	gles bas�es sur une implication conjonctive ont
l�int�ressante particularit� de produire le m�me r�sultat pour les deux types d�inf�rence�
En revanche ce n�est pas toujours le cas lorsque les r	gles utilisent une implication
�oue qui g�n�ralise l�implication de la logique ordinaire� Dans ce cas les r�sultats d�une
inf�rence locale sont en g�n�ral moins restrictifs �moins informants� que ceux d�une
inf�rence globale� Elles peuvent alors aboutir � des conclusions de type � ind��ni   ce
qui n�est pas toujours souhaitable en pratique '��(�

����� Cas particuliers en reconnaissance de formes et en soft compu�
ting

Suivant les contextes applicatifs et la fa!on dont le probl	me est envisag� il existe
di��rentes fa!ons de concevoir un SIF et de l�exploiter� Les probl	mes de reconnais�
sance de formes qui nous int�ressent ici poss	dent certaines particularit�s qui doivent
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�tre prises en compte lors de l��laboration de syst	mes d�inf�rence� On consid	re no�
tamment que les entr�es sont des formes d�crites de fa!on pr�cise �non �oue� dans leur
espace de repr�sentation et que l�univers de sortie S des classes est une variable cat�go�
rielle non ordonn�e �chi�res arabes ou lettres de l�alphabet latin par exemple�� Il existe
alors di��rentes possibilit�s pour repr�senter les r	gles de classi�cation '�� ��(� Nous
n�en pr�sentons que quelques unes ici�

Une premi	re fa!on de proc�der consiste � �tablir une relation �oue entre l�espace
des entr�es et l�espace des sorties� Pour cela l�espace des entr�es est d�coup� en sous�
domaines qui sont associ�s aux classes� En reprenant le formalisme de r	gle cela se
traduit de la fa!on suivante �

Ri � � Si e� est A�i et � � � et en est Ani Alors e appartient � �� avec un degr� b�i
et� � � et e appartient � �S avec un degr� bSi�  

Dans cette r	gle la pr�misse correspond � la description d�un sous�domaine de l�es�
pace des entr�es qui est associ� � chacune des classes �s� Les valeurs bsi sont des c$f�
�cients mesurant la force de la relation entre le sous�domaine et les classes� � Pour une
donn�e e son appartenance � chacune des classes est obtenue en utilisant une compo�
sition de type sup�min �

��j �e� � sup
i

min��i�e�� bji�

avec �i�e� repr�sentant l�ad�quation de e au sous�domaine d�crit dans la pr�misse de la
r	gle i soit par exemple � �i�e� � min��A�i�e�� � � �� �Ani

�e���

Une autre possibilit� consiste � repr�senter les r	gles en les formalisant de fa!on
g�n�rale par �

Ri � � Si e� est A�i et � � � et en est Ani Alors �� est b�i et � � � et �S est bSi  

La signi�cation des conclusions peut �tre envisag�e ici de di��rentes fa!ons� Il peut
par exemple s�agir de sous�ensembles �ous r�duits � des singletons de c$&cients mesu�
rant le lien entre la pr�misse et la conclusion �ce qui est similaire � la repr�sentation par
relations �oues vue ci�dessus� ou encore de poids� Ces r	gles peuvent notamment �tre
exploit�es dans des syst	mes de type Mamdani ou Takagi�Sugeno d�ordre � que nous
pr�sentons ci�dessous�

Les syst	mes de type Mamdani reposent sur des r	gles semblables � celles qui ont
�t� pr�sent�es tout au long du chapitre� Elles utilisent en pr�misse et en conclusion
des variables linguistiques dont les sous�ensembles �ous peuvent �ventuellement �tre
r�duits � des singletons� Soit E � E�� � � ��En l�univers de r�f�rence et en consid�rant

�� Ce type de r�gles � conclusion multiple peut aussi �tre divis� en S r�gles pour simpli�er l�inter	
pr�tation�
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que e� � �e�� � � � � en� est un vecteur num�rique en entr�e du syst	me une r	gle Ri est
formalis�e de la mani	re suivante �

Ri � � Si e� est A�i et � � � et en est Ani Alors B est Bi  

Les op�rateurs de conjonction et d�implication sont classiquement repr�sent�s par le
minimum et l�agr�gation des r	gles par le maximum� De part les simpli�cations du
modus ponens g�n�ralis� ��quation ����� r�sultant de l�utilisation d�entr�es num�riques
la m�thode d�inf�rence est souvent appel�e par le nom de ces deux op�rateurs� Les
principales variantes sont r�sum�es ci�dessous �

* l�inf�rence max�min �

�B��y� � max
i�������r

min��i� �Bi
�y��� ����
�

o+ �i � minj�������n��Aji
�ej�� repr�sente l�activation de la pr�misse de la r	gle Ri "

* l�inf�rence max�produit �

�B��y� � max
i�������r

�i � �Bi
�y�� ������

o+ �i � minj�������n��Aji
�ej�� ou encore �i � �n

j���Aji
�ej� "

Lorsque la sortie du syst	me doit �tre num�rique pour qu�elle puisse �tre trait�e par
d�autres modules il faut faire une � d�fuzzi�cation  du sous�ensemble �ou r�sultant
de l�inf�rence� Il existe plusieurs m�thodes '��( dont la plus connue est la m�thode du
centre de gravit�� Dans le cas discret elle s�exprime par �

b �

PK
k�� yk � �B��yk�PK
k�� �B��yk�

�

o+ K repr�sente le nombre de partitions utilis�es pour discr�tiser l�espace de sortie�
Les syst	mes type Takagi�Sugeno utilisent quant � eux des r	gles dont les conclusions

sont des fonctions des entr�es� Une r	gle Ri est formalis�e par �

Ri � � Si e� est A�i et � � � et en est Ani Alors bi � fi�e��  

o+ bi est une valeur num�rique et fi une fonction �constante polyn�miale non�lin�aire
etc��� De part cette forme particuli	re des conclusions le calcul de la sortie du syst	me
s�obtient par une op�ration m�lant � inf�rence  et � d�fuzzi�cation   souvent appel�e
inf�rence de type somme�produit �

b �

Pr
i�� �i � biPr
i�� �i

� ������

o+ �i � �n
j���Aji

�ej� repr�sente l�activation de la pr�misse de la r	gle Ri et r est le
nombre de r	gles� On notera que lorsque les conclusions des r	gles sont des constantes
�fonctions d�ordre �� elles deviennent �quivalentes aux r	gles utilis�es dans les syst	mes
type Mamdani avec des sous�ensembles �ous Bi r�duits � des singletons bi�
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Les syst	mes de type Mamdani et Takagi�Sugeno sont tr	s utilis�s dans de nombreux
domaines et notamment en commande �oue '�� ��( parce qu�ils poss	dent des propri�t�s
tr	s particuli	res� Ils reposent sur un m�canisme d�inf�rence simple qui permet d�obte�
nir un r�sultat analytique sans surcharge calculatoire puisque comme soulign� dans le
paragraphe ������� dans le cas d�entr�es num�riques l�inf�rence d�une r	gle se simpli�e
de fa!on consid�rable �cf� �quation �������� De plus ils peuvent �tre ais�ment am�lior�s
par des m�thodes d�optimisation comme les moindre carr�s ou une descente de gradient
m�me s�il existe des risques de perdre au niveau de l�interpr�tabilit� des r	gles si aucune
contrainte n�est impos�e sur l�optimisation� Il faut donc en g�n�ral faire un compromis
entre les performances et l�interpr�tabilit�� Pour de plus amples d�tails le lecteur peut
se r�f�rer � '��(�

Ces syst	mes o�rent donc une certaine souplesse sur la forme de la sortie et per�
mettent assez simplement d�obtenir de bonnes performances� Cela rend leur utilisation
en reconnaissance de forme et en soft computing particuli	rement int�ressante�

��� Syst�mes � multiples classieurs � vers une approche de
combinaison structur�e guid�e par les donn�es

Dans la partie pr�c�dente nous avons pr�sent� les principes permettant de mod�liser
des connaissances impr�cises de fa!on robuste synth�tique et interpr�table ainsi que la
fa!on dont elles pouvaient �tre int�gr�es pour �laborer des r	gles de d�cision pour la
reconnaissance de formes� Il nous reste � pr�sent � voir comment traiter les probl	mes
complexes tout en conservant une mod�lisation la plus interpr�table et compacte pos�
sible�

La plupart des syst	mes de reconnaissance courants reposent sur une mod�lisation
unique et globale du probl	me consid�r�� M�me si de telles approches peuvent su&re
lorsque la complexit� de la t�che de reconnaissance est mod�r�e elles montrent souvent
leurs limites sur des probl	mes complexes� Ces limitations sont g�n�ralement de deux
ordres � soit les performances sont insu&santes soit la complexit� de la mod�lisation de�
vient trop importante rendant le syst	me di&cile � maintenir et � exploiter notamment
sur des machines aux ressources limit�es�

Pour pouvoir aborder ces probl	mes complexes des syst	mes � classi�eurs multiples
ont commenc� � �tre d�velopp�s dans les ann�es ����� L�id�e principale derri	re ces
approches est d�essayer de b�n��cier au maximum de la compl�mentarit� de di��rentes
mod�lisations� Pour cela plusieurs classi�eurs utilisant des architectures et�ou des don�
n�es di��rentes sont combin�s de mani	re � obtenir des d�cisions plus robustes et �
compenser les faiblesses propres � chacun d�eux�

Dans cette partie les principes g�n�raux de la combinaison de classi�eurs sont abor�
d�s en s�appuyant sur le point de vue du concepteur� En e�et pour la r�alisation de
notre syst	me le choix des di��rents constituants ainsi que leur organisation sont pri�
mordiaux� Ils ont �t� guid�s avant tout par les fonctionnalit�s et propri�t�s d�sir�es�
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C�est pourquoi nous introduisons une cat�gorisation des approches selon la nature du
lien unissant les � composants  du syst	me combin� et leur r�le par rapport aux ob�
jectifs que le concepteur peut avoir� Nous montrons alors que dans le cadre de notre
probl�matique il est important que chaque �l�ment ainsi que le lien les unissant repose
de fa!on explicite sur les propri�t�s des donn�es dans leur espace de repr�sentation a�n
de maintenir la plus grande lisibilit� possible et accro�tre la robustesse� C�est pourquoi
ce type d�approche est quali�� de combinaison structur�e guid�e par les donn�es�

����� Accro�tre les performances en combinant plusieurs classi�eurs

L�id�e d�utiliser plusieurs classi�eurs pour obtenir un syst	me de reconnaissance
plus performant provient en grande partie de l�observation du fonctionnement humain
notamment au niveau de ses m�thodes d�analyse et de son comportement d�cisionnel
au sein d�un groupe�

Lorsque l�homme analyse une situation il utilise plus ou moins consciemment plu�
sieurs de ses sens a�n d�am�liorer sa compr�hension du probl	me� Ainsi lorsque nous
parlons avec quelqu�un nous analysons bien entendu les mots que nous entendons mais
notre cerveau � augmente  aussi cette information en exploitant des informations vi�
suelles telles que les gestes de l�interlocuteur ou encore les traits que prend tour � tour
son visage� M�me si cette information suppl�mentaire ne permet pas � elle seule de
trouver le sens des mots elle ajoute des connaissances suppl�mentaires sur la s�man�
tique du message �mis par l�interlocuteur� Il est d�ailleurs reconnu depuis longtemps
que sous certaines conditions la multimodalit� c�est���dire la prise en compte de plu�
sieurs modes de communication facilite la compr�hension� Il su&t pour s�en convaincre
de prendre l�exemple simple des expos�s oraux qui sont d�sormais presque syst�mati�
quement appuy�s d�une pr�sentation visuelle� Ce gain li� � la multimodalit� peut aussi
�tre g�n�ralis� � l�exploitation de sources multiples d�informations� Prenons le cas de
l�apprentissage scolaire� Quand une notion est di&cile � acqu�rir un �tudiant utilisera
bien souvent un livre pour reprendre les points mal compris pendant le cours� Si ce
livre ne lui permet toujours pas de bien assimiler la notion il pourra en rechercher un
second voire un troisi	me pr�sentant les choses di��remment� Il pourra aussi se faire
r�expliquer le probl	me par un ou plusieurs de ses camarades� Ces di��rentes sources
d�informations ne font pas qu�introduire une redondance de la notion � acqu�rir� Elles
permettent au contraire de fournir des points de vue di��rents que l�homme est capable
de fusionner pour faciliter sa compr�hension du sujet� Les d�cisions ult�rieures qu�il sera
amen� � prendre et qui d�pendront de ces informations acquises n�en seront que plus
e&caces�

En consid�rant � pr�sent l�homme dans une structure de groupe �labor�e dans le
but de r�soudre une t�che particuli	re les m�canismes d�analyse et de d�cision associ�s
deviennent plus riches et plus vari�s� Ce sch�ma de groupe est essentiellement carac�
t�ris� par ses membres la fonction qu�ils y remplissent et le m�canisme de d�cision
associ�� Les fonctionnalit�s des membres sont tr	s importantes car ce sont elles qui d��
terminent les propri�t�s de l�ensemble� Les capacit�s de traitement du groupe ainsi que
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son organisation en d�pendent donc directement�

Dans le cas le plus simple chaque membre agit comme un acteur ind�pendant dans le
m�canisme de d�cision� Chacun poss	de sa propre vision globale du probl	me en fonction
de ses connaissances personnelles de son intuition et des sources d�informations plus ou
moins compl	tes qu�il poss	de� Chacun donne son opinion directement sur la d�cision
� prendre sans �tre in�uenc� par les autres membres� Des avis di��rents vont �merger
chacun ayant sa propre justi�cation � sa vision du probl	me� La d�cision �nale se fait
alors en prenant en compte les di��rents avis par un vote par exemple et en accordant
�ventuellement plus de poids � tel ou tel membre en fonction de sa position au sein du
groupe que celle�ci soit li�e � son exp�rience son e&cacit� sa renomm�e ou totalement
arbitraire�

Un autre cas de �gure se pr�sente lorsque les membres du groupe sont non plus ind��
pendants mais au contraire fonctionnellement d�pendants les uns des autres par rapport
� la t�che principale � e�ectuer� Chaque individu est ici sp�cialis� remplit une fonction
pr�cise dont le r�sultat peut d�pendre de celui d�un ou plusieurs autres membres� Le
groupe est donc organis� autour des fonctionnalit�s de ses membres�

Ces sch�mas de d�cision peuvent �tre appliqu�s aux probl	mes de classi�cation par
le biais d�approches � multiples classi�eurs� � Comme les structures de groupes � l��chelle
humaine ces ensembles de classi�eurs sont caract�ris�s par leurs membres �les syst	mes
de reconnaissance qui les composent� leurs fonctions au sein du syst	me et le m�canisme
de d�cision associ�� Dans la litt�rature plusieurs cat�gorisations de ces approches de
classi�cation ont �t� faites en se basant sur � la topologie c�est���dire l�architecture du
syst	me '�
�( " l�espace de repr�sentation des entr�es qu�il soit multiple ou pas '��( "
la strat�gie de r�solution par optimisation de la combinaison ou par optimisation de
la couverture des classi�eurs �decision optimization�coverage optimization '��(� qui se
rapprochent des m�thodes g�n�ratives et non�g�n�ratives '���(�� Ces cat�gorisations ont
un inconv�nient � elles re�	tent plus les moyens utilis�s pour faire la combinaison que la
nature m�me de celle�ci c�est���dire son r�le qui se traduit par la nature du lien entre
les classi�eurs� Or c�est bien celle�ci ainsi que les fonctionnalit�s souhait�es qui guident
l��laboration du syst	me et de son architecture�

Aussi nous proposons une nouvelle cat�gorisation des approches de combinaison de
classi�eurs qui est orthogonale aux pr�c�dentes� Elle ne vise pas � les remplacer mais
plut�t � introduire le point de vue du concepteur en s�appuyant sur l�aspect fonction�
nel du syst	me� Pour cela nous distinguons d�une part les approches de combinaison
fonctionnellement ind�pendantes et d�autre part les approches de combinaison fonc�
tionnellement d�pendantes par rapport � la t�che de classi�cation� Ces derni	res sont
elles�m�mes subdivis�es en quali�ant la nature de la relation entre les classi�eurs par
rapport aux objectifs� Ce type de cat�gorisation n�est ni strict ni absolu mais encore
une fois son objectif est de re��ter l�intention du concepteur�

�� M�me si la multimodalit� peut �tre trait�e d�une fa�on di��rente� notamment par le biais de la
fusion de donn�es�
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����� Approches de combinaison fonctionnellement ind�pendantes

Ces approches de combinaison ont comme objectif de r�soudre le probl	me de clas�
si�cation en utilisant un m�canisme de d�cision reposant sur l�utilisation de points de
vue multiples� Chaque classi�eur du syst	me poss	de sa propre mod�lisation�vision
du probl	me et prend ses d�cisions ind�pendamment des autres� Soit ces classi�eurs
existent d�j� auquel cas il ne reste plus qu�� trouver une combinaison optimale soit
il est n�cessaire de g�n�rer ces classi�eurs de fa!on � ce qu�ils reposent sur di��rents
points de vue� Les approches fonctionnellement ind�pendantes peuvent donc �tre divi�
s�es en deux en reprenant la distinction faite dans '���( entre approches g�n�ratives et
approches non�g�n�ratives� �

Qu�elles soient g�n�ratives ou non ces approches poss	dent de nombreux points com�
muns� Elles sont donc pr�sent�es en m�me temps en pr�cisant uniquement les notions
qui les di��rencient �cf� paragraphe ���������

������� Ind�pendance des classi�eurs

L�int�r�t des approches fonctionnellement ind�pendantes repose sur la possibilit�
d�utiliser des points de vue di��rents du probl	me en esp�rant que ceux�ci puissent se
compl�ter pour la t�che de classi�cation� Ce mode de fonctionnement a �t� directement
d�duit de l�analogie avec les m�canismes d�analyse et de d�cision de l�homme seul ou
en groupe comme ils ont �t� pr�sent�s en introduction�

Ces raisons intuitives qui poussent � combiner des classi�eurs e�ectuant la m�me
t�che mais di��remment sont aussi appuy�es par des raisons plus conceptuelles li�es aux
m�canismes de classi�cation en eux�m�mes� Ainsi comme le montre Dietterich '��( il
existe au moins trois raisons pour lesquelles l�utilisation d�un ensemble de classi�eurs
peut am�liorer les performances en reconnaissance� � La premi	re raison est d�ordre sta�
tistique � utiliser plusieurs reconnaisseurs di��rents permet de r�duire les risques d�er�
reurs li�s � l�utilisation d�un seul classi�eur� La deuxi	me raison est li�e aux m�thodes
d�apprentissage des algorithmes de classi�cation qui atteignent souvent des solutions
optimales mais localement seulement� Utiliser plusieurs reconnaisseurs permet alors
d�obtenir une meilleure approximation de la solution en limitant les e�ets de ces op�
tima locaux� En�n la troisi	me raison est li�e au pouvoir d�expression des classi�eurs�
M�me si certains sont reconnus comme �tant des approximateurs universels �PMC '��(
RBFN '���( SIF '��(� la quantit� et la qualit� des donn�es n�cessaires pour obtenir
une telle approximation ainsi que la complexit� du classi�eur r�sultant limitent les per�
formances en pratique� Utiliser plusieurs classi�eurs permet donc d��tendre le pouvoir
de repr�sentation d�un seul reconnaisseur�

Quelle que soit l�origine de cette diversit� dans la repr�sentation du probl	me celle�
ci se traduit directement sur les sorties des classi�eurs qui doivent �tre di��rentes�
C�est pourquoi il est souvent question d�ind�pendance des classi�eurs �du point de

�� Cette distinction est similaire � celle faite dans �����
�� Celles	ci sont reprises et �tendues dans ������
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vue de la d�cision� comme �tant un des crit	res n�cessaires pour pouvoir faire une
bonne combinaison '��� �� �(� Mais la terminologie est en fait assez vague puisque
d�autres termes comme la non�corr�lation '�� �� �
�( ou encore la di��rence '��( sont
couramment rencontr�s� Il est donc important ici de s�attarder sur ce qui est r�ellement
sous�entendu par ces termes�

La notion d�ind�pendance vient du cadre de d�cision Bay�sien o+ les classi�eurs sont
assimil�s � des variables al�atoires� Ainsi si s� et s� sont les sorties de deux classi�eurs
ils sont consid�r�s comme ind�pendants si la condition suivante est assur�e �

P �s� � �i� s
� � �j� � P �s� � �i�P �s� � �j�� ��i� �j � S ������

o+ S est l�ensemble des classes et P repr�sente une probabilit�� Comme le montre
Moobed dans sa th	se '���( l�ind�pendance n�est en g�n�ral pas �quivalente � la non�
corr�lation de deux variables al�atoires� De plus cette ind�pendance ne peut �tre ob�
tenue que si les classi�eurs sont al�atoires ce qui est rarement le cas en pratique� On
consid	re alors l�ind�pendance conditionnelle qui impose simplement que les classi�eurs
soient ind�pendants pour chaque classe� Elle se traduit par �

P �s� � �i� s
� � �jj�l� � P �s� � �ij�l�P �s� � �jj�l�� ��i� �j� �l � S ������

C�est cette ind�pendance qui est en g�n�rale requise et plus particuli	rement pour cer�
taines m�thodes de combinaison comme la combinaison par le produit '���( la combi�
naison Bay�sienne ou encore par la r	gle de Dempster�Shafer '�� �� ���(� Cependant
m�me si cette condition n�est pas compl	tement v�ri��e certaines combinaisons peuvent
malgr� tout s�appliquer et �tre b�n��ques '�� ��(� Dans '�
�( les auteurs vont encore
plus loin en montrant qu�une d�pendance ou corr�lation n�gative est m�me pr�f�rable �
une ind�pendance� En fait l�id�e intuitive sous�jacente consiste � consid�rer que si des
classi�eurs font des erreurs di��rentes alors une combinaison ad�quate doit permettre
de donner des r�sultats meilleurs que chacun des classi�eurs pris ind�pendamment�

Deux points sont donc particuli	rement importants ici� Le premier est de d�terminer
comment obtenir des classi�eurs su&samment ind�pendants ou n�gativement corr�l�s�
C�est l�objet du paragraphe �������� Le deuxi	me point rel	ve quant � lui du mode de
combinaison utilis� et de sa sensibilit� �cf� paragraphe ���������

������� Comment obtenir des points de vue di��rents

Ce paragraphe concerne essentiellement le cas des approches g�n�ratives puisque
pour les approches non�g�n�ratives ces points de vue existent d�j� comme nous l�avons
d�j� mentionn� en introduction du paragraphe ������ L�id�e ici consiste � �laborer dif�
f�rents classi�eurs en essayant de les rendre les plus ind�pendants possibles ou n�gati�
vement corr�l�s�

D�une mani	re g�n�rale cette ind�pendance peut avoir deux origines� Soit elle pro�
vient de la nature des classi�eurs en eux�m�mes soit elle r�sulte de la nature des donn�es
utilis�es pour leur apprentissage� En s�inspirant de l��num�ration faite dans '��( voici un
ensemble de solutions pour obtenir des classi�eurs ayant des comportements di��rents�
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Celle�ci est rang�e approximativement par ordre croissant de l�impact sur la di��rence
entre les classi�eurs obtenus �

* utiliser des param	tres d�initialisation di��rents lorsque cela est possible et que la
fonction de d�cision r�sultante en d�pend "

* utiliser des param	tres di��rents � crit	res d�arr�t ou d��lagage dans un arbre de
d�cision param	tre de r�gularisation dans un r�seau de neurone fonction des
noyaux dans les machines � vecteurs supports etc� "

* utiliser des param	tres d�architecture di��rents � nombre de couches cach�es et de
neurones par couche dans un r�seau de neurones arbres de d�cision binaires ou
n�aires etc� "

* utiliser di��rents types de classi�eurs '�� ��� ���( "

* utiliser des bases d�apprentissage di��rentes si besoin en les manipulant � bag�
ging '��( etc�

* utiliser des espaces de repr�sentation di��rents '�� �(�

Cette liste n�est bien s)r ni exhaustive ni restrictive plusieurs techniques pouvant �tre
utilis�es en m�me temps�

M�me si l�utilisation de ces m�thodes est sens�e produire des classi�eurs di��rents
il est souvent di&cile d��valuer a priori � quel point leurs d�cisions seront r�ellement
ind�pendantes ou compl�mentaires� De nombreuses mesures ont donc �t� �labor�es a�n
d�estimer l�ind�pendance ou la non corr�lation de classi�eurs '��� �� �
� �
� �
�(�
Des techniques de production de classi�eurs puis de s�lection des plus int�ressants par
rapport � la mesure peuvent alors �tre employ�s '���(�

, pr�sent que les moyens permettant de g�n�rer des classi�eurs di��rents �lorsque
ceux�ci n�existent pas� ont �t� pr�sent�s il reste un point important � �tudier avant de
pouvoir faire la combinaison elle�m�me� Il s�agit du probl	me de la nature des sorties
des syst	mes de reconnaissance utilis�s�

������� Combinaison de classi�eurs avec des sorties h�t�rognes

Comme �nonc� dans le paragraphe ����� parmi l�ensemble des classi�eurs existants
tous ne fournissent pas les m�mes informations en sortie� Rappelons que celles�ci peuvent
�tre de type classe ensemble rang ou mesure� Pour pouvoir combiner ou fusionner les
r�ponses de plusieurs classi�eurs il faut � soit utiliser des classi�eurs fournissant des
sorties homog	nes " soit se ramener � une sortie homog	ne '��( " ou encore utiliser un
processus de combinaison capable de g�rer ces classi�eurs h�t�rog	nes '��� �� ��� ���(�

Chacun des types de sortie peut en g�n�ral �tre converti dans un autre type avec ou
sans perte d�information� Par exemple les sorties de type mesure peuvent �tre converties
dans tous les autres formats 	 mais au prix d�une perte d�information� Les sorties de type
classe peuvent �tre converties sans probl	me en sorties de type ensemble rang ou mesure

�� Pour la conversion en sortie de type ensemble� il faut ajouter de l�information a priori comme le
nombre de classes d�sir� pour l�ensemble�



�� Connaissances impr�cises et syst�mes � multiples classi�eurs

car elles n�en repr�sentent que des cas particuliers� Cette conversion s�e�ectue cette fois
sans perte d�information�

Parce qu�ils apportent le plus d�information les classi�eurs � sorties de type mesure
sont assez souvent choisis dans les syst	mes � multiples classi�eurs� Mais avant de pou�
voir e�ectuer celle�ci il faut bien souvent proc�der � une homog�n�isation des sorties� En
e�et tous les classi�eurs utilis�s ne produiront pas n�cessairement le m�me genre de me�
sures� Il pourra s�agir de distances de probabilit�s de scores etc� Elles ne s�exprimeront
donc pas toutes dans le m�me intervalle de valeur ni sur la m�me �chelle� Bien souvent
il faut op�rer une uniformisation des sorties� Il n�existe pas de fonction universelle pour
cela� Cependant plusieurs contraintes sont g�n�ralement impos�es notamment a�n de
se rapprocher des modes de raisonnement usuels� Soit fs�� � � � � si� � � � � sSg le vecteur de
sortie de type mesure �une par classe i de S� d�un classi�eur et �s��� � � � � s

�
i� � � � � s

�
S� le

vecteur obtenu apr	s uniformisation� Les contraintes g�n�ralement impos�es sont les
suivantes �

* �i� s�i � 	�� �
 "

* les mesures s�i sont croissantes avec l�importance accord�e � la classe i par le
classi�eur� Ainsi pour une entr�e donn�e les classes i pour lesquelles s�i � �
seront les plus privil�gi�es et celles pour lesquelles s�i � � seront celles qui seront
�cart�es par le classi�eur "

* la transformation appliqu�e pour uniformiser les sorties ne doit pas changer les
pr�f�rences initiales du classi�eur "

* la fonction d�uniformisation doit �tre consistente et donc pouvoir s�appliquer �
toutes les valeurs possibles des mesures initiales�

D�autres contraintes peuvent aussi �tre rajout�es pour se rapprocher d�un cadre proba�
biliste par exemple �ce qui ne garantit absolument pas que les nouvelles sorties obtenues
seront des probabilit�s�� Dans ce cas la condition suivante est rajout�e �

PS
i�� s

�
i � ��

Celle�ci est v�ri��e en utilisant une m�thode de normalisation dont voici les plus cou�
rantes �

s�i �
siPS
i�� si

������

s�i �
s�iPS
i�� s

�
i

������

Bien que ce genre de normalisation soit souvent n�cessaire il faut y faire tr	s at�
tention� En e�et comme montr� dans '�
( elles r�duisent la dimension de l�espace de
sortie provoquant une perte d�information� Ainsi des classes initialement s�parables
dans l�espace de sortie associ� � l�ensemble des classi�eurs peuvent devenir non s�pa�
rable apr	s normalisation� Une grande attention doit donc �tre port�e pour le choix
de la fonction de transformation� Dans ce cadre il semblerait que ������ soit meilleure
que ������ '�
(�
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������� Di��rentes m�thodes de combinaison

Du point de vue de la topologie du syst	me les approches fonctionnellement in�
d�pendantes reposent essentiellement sur une combinaison parall�le de N classi�eurs
utilisant chacun son propre espace de repr�sentation Ei� i � �� � � � � N  qui peut �tre
�ventuellement commun pour certains� Il s�agit donc d�une structuration horizontale du
point de vue de l�ensemble de classi�eurs� Un module de combinaison est utilis� a�n de
produire une nouvelle sortie y � partir de l�ensemble des sorties si �cf� �gure ����� C�est
pourquoi on parle tr	s souvent de fusion des sorties des classi�eurs�

Classifieur 
1

e ∈ E1 

Classifieur 
N 

e ∈ EN 

entrée e 

 
 

espaces de 
représentations 

s1 sN 

Fusion 

y 

Fig� ��� * Sch�ma de combinaison parall�le

La m�thode de fusion d�pend le plus souvent du type de sortie des classi�eurs '���(�
Si les sorties sont des classes des m�thodes par votes pond�r�s ou non sont fr�quem�
ment utilis�es '�
�(� La classe correspondant � la sortie y est celle qui est repr�sent�e
majoritairement dans l�ensemble des sorties des classi�eurs� Plusieurs variantes existent
notamment en fonction de la �abilit� d�sir�e de la r�ponse� Ainsi pour que la classe
majoritaire soit accept�e il est possible de rajouter des conditions telles que � l�unani�
mit� " l�absence de con�it �cette m�thode di�	re de la majorit� unanime dans le sens o+
les classi�eurs peuvent �tre � sans opinion  c�est���dire rejeter la forme� " un nombre
de voix su&santes " la majorit� notoire �un nombre de voix su&sant s�parant les deux
classes les plus majoritaires� " etc�

Si les sorties si sont de type mesure �si � fsi�� � � � � s
i
s� � � � � s

i
Sg� les modes de combi�

naison les plus courants sont la r	gle du maximum �

ys � max
i�������N

sis �
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du minimum �
ys � min

i�������N
sis �

la moyenne arithm�tique �

ys �
�

N

NX
i��

sis �

et g�om�trique �

ys �
�
�N
i��s

i
s

���N
�

ces deux derni	res pouvant �tre pond�r�es� Dans le cas de classi�eurs ind�pendants les
m�thodes multiplicatives donnent en g�n�ral de meilleurs r�sultats que les m�thodes
reposant sur l�utilisation de la somme� Cependant si les sorties des classi�eurs sont
sujettes au bruit ou peu �ables l�utilisation de la somme donne des r�sultats plus stables
alors que le produit peut d�grader tr	s nettement les performances du syst	me au point
que celles�ci deviennent inf�rieures � celles du meilleur classi�eur de l�ensemble '��� �(�
Il faut donc prendre grand soin lorsqu�une telle combinaison est utilis�e� Une solution
consiste � r�duire les � e�ets de bords  en ne combinant que les d�cisions les plus
�ables '�(�

L�ensemble des techniques pr�c�dentes utilise une r	gle de combinaison �xe� Il existe
aussi des m�thodes de fusion reposant sur un apprentissage de la r	gle de combinaison�
Celui�ci s�e�ectue � partir d�une base de validation permettant notamment de prendre
en compte l�e&cacit� de chacun des classi�eurs de l�ensemble� Ces m�thodes donnent
en g�n�ral de bons r�sultats mais n�cessitent que la base de validation soit di��rente
des bases d�apprentissage �pour �viter le sur�apprentissage� et de taille su&samment
importante pour avoir de bonnes propri�t�s de g�n�ralisation '��(� Citons par exemple
l�utilisation de la r	gle de Bayes ou encore la technique du BKS �Behavior Knowledge
Space� etc� '�� �� �
(

Pour plus d�informations sur l�ensemble de ces techniques le lecteur peut se r�f�rer
� '� �
� ��� �� �� ��� ���(�

Les m�thodes de combinaison par fusion de classi�eurs �num�r�es ci�dessus utilisent
syst�matiquement les r�sultats de tous les reconnaisseurs pour �tablir la d�cision �nale
y� Pourtant pour une forme donn�e en entr�e tous les classi�eurs n�auront pas n��
cessairement la m�me pertinence du fait de leur ind�pendance� Certains peuvent �tre
plus e&caces que d�autres pour la reconnaissance de certaines formes� Cette constata�
tion est � l�origine des m�canismes de s�lection de classi�eurs� , l�inverse des m�thodes
de fusion celles�ci consid	rent que pour une entr�e donn�e il existe un classi�eur de
l�ensemble qui est mieux adapt� pour prendre la d�cision� La s�lection s�e�ectue par
exemple en �valuant l�e&cacit� de chaque classi�eur dans le voisinage de la forme �
reconna�tre '��(� Des m�thodes ont aussi �t� �labor�es de fa!on � choisir pour chaque
entr�e entre une combinaison par s�lection ou par fusion de classi�eur '�
�(�

Le m�canisme de s�lection peut aussi �tre utilis� a�n de r�duire la nombre de clas�
si�eurs utilis�s pour la combinaison et donc pour acc�l�rer les traitements� Cela a no�
tamment �t� mis en $uvre dans '��� ���( en hi�rarchisant les classi�eurs sur deux
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niveaux� Le deuxi	me niveau est un classi�eur reposant sur des mod	les de classes� �
�
Seuls ceux correspondant aux classes les plus activ�es par le premier niveau sont utilis�s
pour la combinaison� L�architecture n�est donc plus parall	le mais de type cascade �cf�
paragraphe ���������

����� Approches de combinaison fonctionnellement d�pendantes

Les approches de combinaison fonctionnellement ind�pendantes pr�sent�es dans le
paragraphe pr�c�dent visent � utiliser un ensemble de classi�eurs consid�rant ind�pen�
damment les uns des autres la t�che de classi�cation� Chacun repose sur un point de vue
qui lui est propre et c�est cette diversit� qui permet d�obtenir de bonnes performances�
Une autre fa!on de concevoir des approches � multiples classi�eurs consiste � assigner �
chacun des �l�ments du syst	me un r�le particulier correspondant � une sous�t�che de
la fonction principale de classi�cation� Dans ces syst	mes les fonctionnalit�s des clas�
si�eurs sont d�pendantes les unes des autres pour la r�solution du probl	me consid�r��
Seule l�utilisation de l�ensemble des classi�eurs et donc la r�alisation de chacune des
sous�t�ches auxquelles ils correspondent permet � l�ensemble de fonctionner correcte�
ment� C�est pourquoi nous quali�eront ces approches de fonctionnellement d�pendantes�
Leur int�r�t est double � elles permettent d�une part de r�soudre la t�che de classi�cation
principale par la r�solution de sous�t�ches plus simples gr�ce � des classi�eurs sp�cialis�s
et d�autre part elles o�rent la possibilit� de r�aliser des objectifs secondaires beaucoup
plus facilement que si une seule approche �tait utilis�e� Elle peuvent ainsi favoriser
l�interpr�tabilit� et la maintenance du syst	me en conf�rant une certaine modularit� �
l�ensemble ou encore utiliser des architectures plus adapt�es pour la gestion du refus
de classement et du rejet de distance�

Plusieurs distinctions peuvent �tre faites selon la nature du lien qui unit les classi�
�eurs de l�ensemble� Nous distinguons ici essentiellement deux possibilit�s �ce qui n�est
pas n�cessairement exhaustif� que nous allons d�tailler dans les paragraphes suivants �
les approches de combinaison correctives et les approches de combinaison par experts�
Les premi	res reposent sur l�utilisation d�un classi�eur principal dont les performances
sont jug�es insu&santes �d�cisions pas assez �ables et�ou taux de reconnaissance trop
faibles�� L�objectif principal consiste alors � utiliser d�autres classi�eurs a�n de corriger
les d�cisions du premier�

Les approches de combinaison par experts sont quant � elles issues de la volont� de
d�composer le probl	me initial en sous�probl	mes� Un classi�eur sp�cialis� est ensuite
�labor� pour traiter chacun d�eux s�par�ment et leurs r�sultats sont combin�s� Rappe�
lons encore une fois que la distinction entre ces di��rentes approches n�est pas stricte�
Il est tout � fait envisageable par exemple qu�un syst	me repose sur un m�canisme de
correction lui�m�me �tablit � partir d�experts� En pratique c�est m�me assez souvent le
cas�

��� Ce reconnaisseur est donc lui m�me un syst�me � multiples classi�eurs qui sont fonctionnellement
d�pendants les uns des autres� Plus pr�cis�ment� il s�agit d�une approche par experts �un par classe
comme d�crit dans le paragraphe 
�
���
�
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������� Approches de combinaison correctives

Lorsque l�on traite un probl	me complexe de reconnaissance et que l�approche de
classi�cation dont on dispose a des performances insu&santes il est possible d�utili�
ser d�autres classi�eurs pour essayer de corriger ses erreurs� Les approches correctives
utilisent la plupart du temps un classi�eur principal qui traite le probl	me de recon�
naissance dans son int�gralit�� Un ou plusieurs autres modules de reconnaissance sont
utilis�s ensuite pour traiter les cas di&ciles que le syst	me principal ne peut r�soudre
lui�m�me�

Ces syst	mes reposent le plus souvent sur des sch�mas de combinaison de type s�rie
ou s�rie�parall	le �cascade� dans lesquels les classi�eurs sont hi�rarchis�s �structuration
verticale�� La sortie d�un classi�eur est donc utilis�e comme entr�e d�un ou plusieurs
autres qui peuvent �ventuellement r�utiliser en plus le vecteur d�entr�e� Dans le cas de
la combinaison s�rie la sortie y du syst	me est celle du dernier classi�eur de la cha�ne
�cf� �gure ����� Dans le cas de la combinaison cascade elle peut soit �tre r�cup�r�e au
niveau d�un des classi�eurs de la cha�ne soit �tre une combinaison d�une partie des
sorties �cf� �gure ���
��
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Les techniques issues du weak learning et notamment celles de boosting '�
( font
partie de ces approches� Ces derni	res utilisent une cha�ne de classi�eurs entra�n�s sur
la base d�apprentissage dans laquelle chaque individu poss	de un poids� Si au d�but
tous sont aussi repr�sentatifs leur poid augmente lorsqu�ils sont mal class�s par un
classi�eur� Le reconnaisseur suivant dans la cha�ne se focalise donc davantage sur la
classi�cation de ces individus a�n d�am�liorer les performances de l�ensemble� La sortie
est une somme pond�r�e des sorties de chaque classi�eur de la cha�ne en fonction de
leurs performances sur la base ayant servie � leur apprentissage�

D�autres types de syst	mes utilisent un principe de combinaison similaire pour r��
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soudre explicitement les cas di&ciles � traiter pour le classi�eur principal� Ce m�ca�
nisme est possible si le classi�eur principal met en $uvre le refus de classement '��(
comme nous l�avons pr�sent� dans le paragraphe �������� La topologie de ce mode de
combinaison quali��e de conditionnelle dans '�
�( permet d�optimiser le processus de
classi�cation en limitant l�utilisation des ressources� En e�et le classi�eur principal
peut �tre de complexit� mod�r�e voire faible a�n de minimiser les co)ts de traitement
dans la majorit� des cas� Les classi�eurs sp�cialis�s peuvent en revanche utiliser des
repr�sentations et des techniques de classi�cation plus co)teuses a�n d�am�liorer les
performances uniquement pour les cas di&ciles '� �� �(� Une variante des approches
pr�c�dentes consiste non plus � utiliser un seul classi�eur pour r�soudre les cas di&ciles
mais plusieurs� Ainsi dans '�
( par exemple les auteurs construisent une machine �
vecteur support pour faire la discrimination de chaque paire de classes qui sont sources
de confusions apr	s l�utilisation d�un classi�eur principal de type PMC� Ce principe est
aussi utilis� dans '���( en combinant des r�seaux de neurones pour faire la discrimina�
tion des classes restant en confusion apr	s l�utilisation d�un classi�eur reposant sur une
mod�lisation explicite des classes par prototypes�

Les m�thodes de stacked generalization '���( sont aussi un exemple d�approches
de combinaison correctives� Dans celles�ci un classi�eur est utilis� a�n de corriger le
comportement d�un ou plusieurs autres� Il e�ectue son apprentissage dans un espace
de repr�sentation interm�diaire correspondant aux sorties des classi�eurs principaux�
Elles repose aussi souvent sur le principe des approches de combinaison par experts �cf�
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paragraphe suivant� puisque les classi�eurs qui sont corrig�s sont tr	s souvent appris
sur des r�gions pr�cises de l�espace des donn�es�

������� Approches de combinaison par experts

Ces approches traitent les probl	mes de classi�cation complexes en utilisant la m��
thode � diviser pour r�gner  � Elles proc	dent donc par une d�composition du probl	me
initial en sous�probl	mes� Cette d�composition peut se faire soit sur l�espace de repr��
sentation soit sur l�espace de sortie et le sch�ma de combinaison le plus courant est la
combinaison parall	le �un expert par sous�probl	me��

Les m�thodes les plus courantes pour diviser l�espace de repr�sentation consistent
� faire un d�coupage selon le principe de la validation crois�e '�(� La base d�appren�
tissage est divis�e en k sous�bases disjointes et k classi�eurs sont appris sur chacune
de ces sous�bases� La d�cision est faite le plus souvent par une r	gle de combinaison
classique comme vue dans le paragraphe �������� Les � m�langes d�experts  �mixture of
experts� '�� ��
( sont une variante des m�thodes pr�c�dentes� Les experts sont appris
de la m�me fa!on � partir d�une partition de la base d�apprentissage� En revanche la
combinaison est faite par un classi�eur sp�cialis� qui pond	re chacune des sorties avant
que celles�ci soient somm�es�

Les approches utilisant une d�composition de l�espace de sortie sont aussi assez
fr�quentes� Elles sont notamment utilis�es lorsque l�on souhaite r�soudre un probl	me
multi�classes avec un classi�eur binaire ne permettant de faire que la discrimination
de deux classes� La d�composition consiste le plus souvent � apprendre un classi�eur
pour faire la discrimination d�une classe contre toutes les autres et ce pour chaque
classe �approches one against rest�� Ces techniques sont fr�quentes pour l�utilisation de
machines � vecteurs supports '�� ���( et d�arbres de d�cision '���( par exemple� Une
variante consiste � �laborer un classi�eur pour faire la discrimination de chaque paire
de classes� Cette solution est cependant moins �conomique et son e&cacit� d�pend de
la m�thode de combinaison utilis�e '���(�

Un autre exemple d�utilisation de la d�composition de l�espace de sortie se retrouve
dans les syst	mes reposant sur la g�n�ration d�un mod	le par classes par une mod�lisa�
tion descriptive� L�extension � une d�composition en sous�classes a aussi �t� envisag�e
comme par exemple dans le syst	me ResifCar ou encore dans '��(�

Le m�canisme de d�cision le plus simple associ� � ces approches consiste � mettre
les experts en comp�tition� La classe choisie est celle correspondant � l�expert ayant le
meilleur score �dans le cas de sorties de type mesure bien entendu�� On remarquera que
dans le syst	me ResifCar cette comp�tition est un peu particuli	re puisqu�elle intervient
sur chacun des niveaux des mod	les �cf� paragraphe �������
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����� Une nouvelle approche 
 la combinaison structur�e guid�e par
les donn�es

Les approches � multiples classi�eurs ont montr� leur int�r�t dans de nombreuses ap�
plications aboutissant la plupart du temps � des syst	mes tr	s performants� Pour notre
approche l�utilisation de plusieurs classi�eurs peut aussi �tre b�n��que et ce � plusieurs
points de vue� Ils peuvent non seulement permettre d�obtenir de bonnes performances
mais aussi de traiter plus facilement des probl	mes complexes en les d�composant� En�
�n ils peuvent �tre utiles pour favoriser la r�alisation de nos autres objectifs tels que
l�interpr�tabilit� en structurant l�ensemble pour le rendre plus modulaire et explicite
ou encore d�am�liorer la �abilit� en introduisant un module pour le rejet de distance
ou le refus de classement par exemple�

L�inconv�nient dans la conception de ces approches de combinaison est que le choix
des composants par rapport au probl	me � traiter reste souvent assez obscur et arbi�
traire� M�me si la d��nition d�objectifs secondaires et donc la d�termination du lien
fonctionnel entre les �l�ments du syst	me et le probl	me de reconnaissance est une aide
pr�cieuse il manque encore actuellement des informations pr�cises permettant de gui�
der les choix de conceptions� Nous d�taillons ces probl	mes dans le paragraphe suivant�
Suite � ce constat nous proposons pour notre approche de reconnaissance de s�appuyer
sur la structure des donn�es dans l�espace de repr�sentation a�n de guider l��laboration
du mode de combinaison�

������� Problmes de conception avec les approches de combinaison usuelles

Dans '�� ��( une critique est faite sur l�utilisation de multiples classi�eurs soule�
vant un certain nombre de questions sur la mani	re dont l��laboration de ces approches
est actuellement envisag�e et les probl	mes qui peuvent en r�sulter� Une des principales
constatations est l�absence d��tude th�orique compl	te sur le comportement des classi�
�eurs par rapport aux probl	mes consid�r�s et par rapport � leurs possibles interactions�
C�est pourquoi les syst	mes qui reposent explicitement sur la n�cessit� d�ind�pendance
des classi�eurs peuvent avoir des comportements inattendus� Cette contrainte est en
e�et tr	s forte et souvent �loign�e de la r�alit� puisque les d�cisions des classi�eurs sont
intrins	quement corr�l�es car li�es par la forme � reconna�tre� De plus cette corr�lation
peut varier d�une entr�e � l�autre� M�me si cette contrainte d�ind�pendance est relax�e
en imposant plus simplement d�avoir des classi�eurs faisant des erreurs di��rentes la
meilleure mani	re d�y parvenir n�est pas �vidente� De combien de classi�eurs a�t�on be�
soin dans tel ou tel cas- Quel classi�eur utiliser pour tel espace de repr�sentation ou
telle base d�apprentissage- Quel sont les classi�eurs qui se compl	tent le mieux pour
un probl	me donn�- Bien souvent ces questions sont laiss�es de c�t� l�attention �tant
plus particuli	rement port�e sur la m�thode de combinaison qui doit se � d�brouiller  
pour exploiter au mieux l�interd�pendance ou l�ind�pendance des classi�eurs utilis�s�
Mais l� encore il est di&cile de trouver le meilleur mode de combinaison en fonction
des classi�eurs utilis�s et du contexte d�utilisation�

Les approches fonctionnellement d�pendantes poss	dent alors un avantage certain �
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le choix des �l�ments du syst	me ainsi que leur mise en relation sont guid�s par le r�le
que chacun d�eux doit remplir au sein du syst	me� Malgr� tout les di��rentes possibi�
lit�s restent nombreuses et il est di&cile de trouver une m�thode optimale� Comme le
montre T�K� Ho '�� ��( il semble donc n�cessaire d��laborer un � langage  a�n de
d�crire les probl	mes de classi�cation et le comportement des classi�eurs en fonction
de celles�ci� Cette description doit se baser sur les donn�es du probl	me notamment en
�tablissant la pertinence du jeu de caract�ristiques mais aussi la densit� la couverture et
donc la structure des donn�es dans l�espace de repr�sentation� Car m�me si un probl	me
contient une composante stochastique il devrait y avoir une structure sous�jacente r��
gissant le processus '��(� �� Avec un tel outil il deviendrait th�oriquement possible de
choisir sp�ci�quement des classi�eurs adapt�s pour r�soudre chaque probl	me de recon�
naissance que ce soit par des approches mono�classi�eur ou multi�classi�eurs� Mais les
recherches dans ce sens ne sont que tr	s r�centes '�� �� ���(�

������� Le mode de combinaison propos�

Puisqu�il est di&cile d��tablir a priori le meilleur syst	me et par extension le meilleur
sch�ma de combinaison pour un probl	me donn� nous choisissons ici de structurer notre
approche en nous basant sur les propri�t�s des formes en utilisant une combinaison
structur�e guid�e par les donn�es� Le sch�ma�bloc correspondant � notre syst	me de
reconnaissance M�lidis �Mod�Lisation Intrins	que�DIScriminate� est repr�sent� sur la
�gure �����

A�n de pouvoir traiter les probl	mes di&ciles tout en conservant une bonne lisibilit�
nous utilisons un premier module le module de description intrins�que par prototypes
dont l�objectif est triple� Il doit d�une part pouvoir o�rir un premier niveau de lisibilit�
du probl	me en le d�crivant dans son ensemble� Pour cela la mod�lisation repose sur
une description des formes en s�appuyant sur leurs propri�t�s intrins	ques dans l�espace
de repr�sentation pour faciliter l�interpr�tabilit� �niveau de mod�lisation intrins�que��
Cette description doit en outre permettre de mettre en lumi	re les principales sources
de confusion entre les classes� Celles�ci sont alors utilis�es pour d�composer le probl	me
initial en sous�probl	mes �d�composition guid�e par les donn�es�� En�n ce module doit
permettre de contr�ler le rejet de distance� Cette fonctionnalit� est int�gr�e ici a�n
de pouvoir le g�rer par une mod�lisation explicite par prototypes et non pas par une
mod�lisation discriminante et ce pour les raisons �voqu�es dans le paragraphe ��������

Un deuxi	me module le module de discrimination focalis�e e�ectue une mod�li�
sation discriminante �ne et cibl�e au sein des sous�probl	mes �sources de confusions�
d�termin�s par le module de description intrins	que �niveau de mod�lisation discrimi�
nante�� Cette mod�lisation doit aussi utiliser des connaissances interpr�tables et donc
s�appuyer sur les propri�t�s des donn�es dans l�espace de repr�sentation mais cette
fois�ci sur les propri�t�s discriminantes�

��� La plupart des processus physiques consid�r�s comme chaotiques reposent en fait sur une structure
qui leur est propre �
��
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Fig� ���� * Sch�ma�bloc du syst�me M�lidis� s	appuyant sur une combinaison structur�e
guid�e par les donn�es


Pour la classi�cation puisque l�utilisation de points de vue di��rents est un facteur
permettant d�accro�tre les performances chacun des deux modules fournit sa propre d��
cision sous la forme de scores relatifs � chaque classe �sorties de type mesures�� Ainsi le
module de description intrins	que par prototypes utilise un module de pr��classi�cation�
Celui�ci contient un classi�eur qui exploite ��� la mod�lisation intrins	que� De m�me
le module de discrimination focalis�e utilise un module de classi�cation principale qui
contient un classi�eur expert par sous�probl	mes issus de la d�composition et qui ex�
ploite ��� la mod�lisation discriminante� On remarquera que la classi�cation principale
repose sur la combinaison des sorties de ces classi�eurs experts� Ces deux d�cisions
interm�diaires sont fusionn�es pour obtenir la classi�cation �nale qui peut int�grer la
gestion du refus de classement�



�� Connaissances impr�cises et syst�mes � multiples classi�eurs

Ce sch�ma de combinaison est donc structur� verticalement et horizontalement sous
la forme d�une � cascade arborescente  � On remarquera que dans celle�ci la structura�
tion verticale correspond � la fois � une d�pendance fonctionnelle entre les deux modules
�description explicite et discrimination� et � une d�pendance par rapport aux propri�t�s
intrins	ques des formes ce qui distingue assez nettement notre approche des modes de
combinaison usuels� Cette derni	re est particuli	rement int�ressante pour trois raisons�

La premi	re est qu�elle permet au module de discrimination focalis�e de se concen�
trer uniquement sur les formes poss�dant des propri�t�s similaires �celles d�termin�es
par le module de description intrins	que� et qui sont donc potentiellement di&ciles �
distinguer� Ce m�canisme de focalisation permet de r�duire au mieux la taille des sous�
probl	mes �� la di��rence d�une approche de d�composition ordinaire comme pr�sent�e
en �������� ce qui devrait permettre une plus grande e&cacit��

Cette focalisation permet en outre d�accro�tre la robustesse du lien entre les deux
modules� Dans les approches utilisant le r�sultat de la classi�cation d�un premier ni�
veau pour construire�s�lectionner les classi�eurs � utiliser au deuxi	me niveau cette
s�lection est tributaire de la robustesse du m�canisme de d�cision� Il peut alors arriver
que pour une faible variation de la forme en entr�e celle�ci soit trait�e par des classi�
�eurs compl	tement di��rents� La �gure ���� �a� illustre ce ph�nom	ne de fa!on simple
pour un probl	me � trois classes ���� ��� ���� Les fronti	res de d�cision d�un classi�eur
utilis� comme premier �tage d�un syst	me � deux niveaux y sont repr�sent�es� Si le
deuxi	me �tage d�pend de la d�cision du premier les formes noires � classer seront trai�
t�es di��remment alors qu�elles poss	dent des propri�t�s tr	s similaires dans l�espace de
repr�sentation �il peut d�ailleurs s�agir de la m�me forme mais l�g	rement bruit�e�� Ce
probl	me est en revanche correctement absorb� si le lien entre les deux niveaux se base
sur les propri�t�s des formes dans l�espace de repr�sentation �b��

En�n la troisi	me raison est que cette structuration permet de rendre l�ensemble
modulaire� En e�et on conserve d�un c�t� la mod�lisation du probl	me favorisant son
interpr�tabilit� et de l�autre le m�canisme de d�cision que l�on peut optimiser de fa!on
s�par�e sans remettre en cause la mod�lisation� De plus le processus de d�composition
du probl	me peut facilement op�rer � di��rents niveaux de pr�cision sans remettre en
cause l�architecture de l�ensemble� Par exemple pour des probl	mes de complexit� mo�
d�r�e les experts du niveau de discrimination focalis�e pourront fonctionner au niveau
d�une d�composition en classes� Pour des probl	mes plus di&ciles leur pr�cision pourra
�tre du niveau de la sous�classe si celles�ci ont �t� identi��es par le module de descrip�
tion intrins	que � Dans les approches plus classiques � deux �tages le deuxi	me niveau
op	re g�n�ralement sur les sorties du premier ce qui limite sa pr�cision au niveau de la
classe �que ce soit pour discriminer une classe contre toutes les autres ou bien les paires
de classes � l�origine de confusions� '�
 ���(�

Outre ces propri�t�s li�es � la d�pendence entre les modules une deuxi	me originalit�
importante de notre syst	me r�side dans l�utilisation syst�matique de classi�eurs repo�
sant sur des connaissances et un formalisme interpr�table s�appuyant sur la structure
des donn�es dans l�espace de repr�sentation� Cela permet de rendre l�ensemble plus ho�
mog	ne facilitant ainsi la fusion des deux niveaux de classi�cation �cf� chapitres � et ���
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Fig� ���� * Exemples de probl�mes relatif � l	utilisation directe des sorties d	un clas�
si�eur pour une combinaison � deux �tages
 Si le deuxi�me �tage utilise les sorties du
premier� les formes noires� qui sont semblables� seront trait�es di��remment �a
 Ce
probl�me est absorb� dans le cas de la combinaison structur�e guid�e par les donn�es
�b
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Dans ce chapitre nous avons pr�sent� les m�canismes g�n�raux essentiels pour la
r�solution de notre probl�matique� Ceux�ci sont relatifs d�une part � la repr�sentation
des connaissances dans le cadre de donn�es impr�cises et sujettes � la variabilit� et
d�autre part � l�architecture g�n�rale de notre approche�

Le premier point a �t� trait� en introduisant les principes de la th�orie des sous�
ensembles �ous qui en plus de la robustesse face aux impr�cisions permettent de syn�
th�tiser les donn�es sous une forme plus interpr�table� Leur utilisation pour la mise en
$uvre de raisonnements et plus particuli	rement pour la prise de d�cision en reconnais�
sance de formes a ensuite �t� pr�sent�e�

Le probl	me de la conception de l�architecture de notre m�thode de reconnaissance
a �t� envisag�e dans le cadre de la combinaison de classi�eurs� A�n de r�pondre � nos
objectifs de robustesse et de performances de modularit� et d�interpr�tabilit� nous
avons pr�sent� un nouveau type de combinaison structur�e et guid�e par les donn�es�
Celle�ci repose sur la hi�rarchisation de deux modules li�s l�un � l�autre par les propri��
t�s intrins	ques des formes dans l�espace de repr�sentation� Chaque module poss	de sa
propre mod�lisation et un m�canisme de d�cision s�par�� Ces derniers sont fusionn�s
pour la classi�cation �nale�

Dans le chapitre suivant nous d�crivons en d�tails la mod�lisation de chacun des
deux modules ainsi que les m�thodes d�apprentissage associ�es� Le formalisme ainsi que
les m�canismes utilis�s pour la d�cision seront ensuite pr�sent�s dans le chapitre ��
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Chapitre �

Extraction et structuration des

connaissances dans notre

mod�lisation � m�thodologie et

apprentissage

Dans l�architecture de notre approche les modules de description intrins	que par
prototypes et de discrimination focalis�e reposent sur une mod�lisation qui leur est
propre pour pouvoir remplir leur r�le dans le syst	me� Le but de la phase d�apprentissage
est d�extraire des donn�es disponibles l�ensemble des connaissances permettant d�aboutir
� cette mod�lisation pour un probl	me donn�� Mais avant d�arriver � cette �tape il
est important de d��nir pr�cis�ment quelles connaissances utiliser pour remplir quelles
fonctions ainsi que les propri�t�s qu�elles doivent poss�der pour y parvenir� On pourra
ensuite en d�duire les m�canismes � utiliser pour les extraire et le mode de repr�sentation
� adopter�

Dans la d��nition � du paragraphe ������� nous avons introduit la notion de connais�
sances dans un syst	me de reconnaissance de formes en pr�sentant celles�ci de fa!on tr	s
g�n�rale� Il existe bien entendu di��rentes natures de connaissances que l�on doit pouvoir
r�pertorier selon leurs propri�t�s et leurs usages au sein d�un syst	me� Notre objectif
n�est pas ici de produire une telle taxonomie� � Cependant il nous semble important
d�insister sur les conditions qu�elles doivent remplir ici pour pouvoir atteindre les ob�
jectifs que nous nous sommes �x�s�

Dans ce chapitre nous pr�sentons les di��rentes natures de connaissances que nous
avons choisi d�utiliser pour �tablir la mod�lisation de notre syst	me� Nous pr�sentons
ensuite les m�canismes d�extraction et de mod�lisation associ�s � chacun des deux mo�

�� Celle	ci pourrait en revanche s�av�rer int�ressante pour �laborer un langage de description des
syst�mes de reconnaissance et �ventuellement permettre d��tablir un lien avec les di��rentes natures de
probl�mes � traiter� Le choix ou la conception d�un syst�me pour un probl�me donn� s�en trouverait
alors facilit� �cf� paragraphe 
�
�����



�
� M�thodologie pour l�apprentissage du mod�le

dules du syst	me d��nissant ainsi le processus d�apprentissage�
L�exploitation de cette mod�lisation et des connaissances associ�es au travers des

modules de pr��classi�cation de classi�cation principale et de fusion sera ensuite pr��
sent�e dans le chapitre ��
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��� Les connaissances utilis�es pour la mod�lisation du sys�
t�me M�lidis

, partir de l�ensemble des fonctionnalit�s du syst	me pr�sent�es dans le para�
graphe ������� ainsi que des objectifs d��nis en ����� nous avons d�termin�s essentielle�
ment deux natures de connaissances di��rentes � les connaissances de nature intrins�que
aux classes et les connaissances de nature discriminante par rapport aux classes� Nous
d�taillons ci�dessous chacune d�elle en pr�cisant leurs r�les et leurs propri�t�s� Nous
d�crivons ensuite comment ces connaissances sont structur�es entre elles en fonction de
leur nature et des objectifs �x�s�

����� Les connaissances de nature intrins�que aux classes

Les connaissances intrins	ques sont utilis�es pour d�crire le ou les caract	res in�
trins	ques d�un objet� Rappelons que ces derniers sont d��nis comme �tant ce qui
appartient � un objet en lui�m�me et non dans ses relations avec un autre�

Dans le cadre de la description de classes ces connaissances d��nissent donc de fa!on
� absolue  un mod	le ou patron � qui peut �tre plus ou moins complexe� Il peut s�agir
par exemple d�un ensemble de prototypes repr�sentant les caract	res les plus typiques �

des classes �par le biais d�exemples de formes �ctives ou r�elles '���( etc��� Les mod	les
d�allographes utilis�s dans ResifCar '��( �cf� paragraphe ������ sont aussi des exemples de
mod	les plus complexes o+ chaque primitive d�un allographe est elle�m�me caract�ris�e
de fa!on intrins	que par un ou plusieurs prototypes �ous�

������� Leurs r�les dans notre approche

Dans le contexte de notre approche nous utilisons ces connaissances dans le mo�
dule de description intrins	que par prototypes a�n de caract�riser chacune des classes
du probl	me ind�pendamment les unes des autres� Cela permet au module de remplir
l�ensemble de ses fonctions�

Tout d�abord en caract�risant les classes par leurs propri�t�s intrins	ques on op	re
une description g�n�rale du probl	me� Bien que ce type de mod�lisation n�cessite comme
connaissance a priori de conna�tre les classes cela ne va pas � l�encontre de l�objectif
de g�n�ricit� puisque nous travaillons dans le cadre d�un apprentissage supervis� �cf�
paragraphe ��������� Dans un espace de repr�sentation num�rique cette description se
traduit ici par la d�limitation de r�gions de l�espace correspondant aux valeurs les plus
typiques de chaque classe formant des prototypes� Ceux�ci sont d��nis par leur forme
et leur position� S�il y en a plusieurs qui correspondent � une m�me classe c�est que
celle�ci poss	de un caract	re multimodal� Chaque prototype d�crit alors une sous�classe
�cf� �gure �����


� On retrouve ici la notion de motif utilis�e dans �����
�� La notion de typicalit� di��re d�un auteur � l�autre ����� ���� Par exemple� dans ������ la d��ni	

tion de typicalit� inclue explicitement un crit�re de dissemblance avec les autres classes� que nous ne
consid�rons pas pour nos connaissances intrins�ques aux classes�
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Fig� ��� * Illustration de la description de trois classes par des prototypes intrins�ques
dans un espace � deux dimensions
 Ces prototypes ne tiennent pas compte des valeurs
non typiques


Gr�ce � ce type de description il est aussi possible de d�composer le probl	me initial
en sous�probl	mes plus simples� Il su&t pour cela de constituer un sous�probl	me par
classe� Un sous�probl	me est constitu� de l�ensemble des formes ayant des propri�t�s
intrins	ques similaires � celles de la classe consid�r�e �cf� �gure ��� �a��� Cette d�com�
position a l�avantage d��tre �troitement reli�e � la complexit� du probl	me� En e�et
m�me si plusieurs probl	mes qui poss	dent le m�me nombre de classes n�ont pas tous la
m�me complexit� celle�ci est en g�n�rale d�autant plus importante qu�il y a de classes�
On remarquera aussi que pour les probl	mes tr	s complexes la d�composition peut �tre
facilement adapt�e en e�ectuant un d�coupage sur la base des sous�classes directement
�cf� �gure ��� �b��� Cependant pour des raisons de simplicit� nous ne d�crivons ici que
les processus associ�s � une d�composition sur la base des classes �mais la description
intrins	que des classes mod�lise bien les sous�classes lorsqu�elles existent��

Gr�ce � leur nature m�me ces connaissances permettent aussi la mise en $uvre du
rejet de distance� En e�et la description des classes �tant explicite et par prototypes
il est possible de comparer une forme donn�e � chacun des prototypes pour �valuer sa
ressemblance� Si la forme ne correspond � aucun d�eux elle ne peut �tre correctement
identi��e par le syst	me et sera donc rejet�e� Nous reparlerons plus pr�cis�ment de cela
dans le paragraphe ������

������� Leurs propri�t�s

Dans notre contexte les connaissances intrins	ques doivent poss�der un certain
nombre de propri�t�s pour ne pas aller � l�encontre des objectifs �x�s�

La d��nition m�me d�un caract	re intrins	que impose � ces connaissances qu�elles
soient d�termin�es de fa!on absolue c�est���dire en dehors de toute comparaison avec
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ω1 ω2 ω3

(a) Décomposition sur 
la base des classes 

ω1 ω21 ω3 ω22

(b) Décomposition sur la 
base des sous-classes 

ω1

ω2 

ω3 

Fig� ��� * Illustration de la d�composition du probl�me � partir de la description in�
trins�que des classes par des prototypes � sur la base des classes �a � sur la base des
sous�classes �b


les autres classes� Elles doivent en outre �tre repr�sentatives des propri�t�s de la classe� �

Une autre propri�t� essentielle est qu�elles soient interpr�tables au moins du point
de vue du concepteur� En plus de la propri�t� de repr�sentativit� �nonc�e ci�dessus
cette interpr�tabilit� n�est possible que si le formalisme utilis� pour les repr�senter est
compr�hensible�

Comme les connaissances intrins	ques sont utilis�es pour d�composer le probl	me
il est important qu�elles repr�sentent des propri�t�s stables des classes� Cela implique
notamment une bonne immunit� au bruit lors du processus d�extraction a�n que les don�
n�es erron�es ou peu repr�sentatives n�in�uent pas sur la d�termination des prototypes
�cf� �gure �����

D�une fa!on g�n�rale il est aussi important que les connaissances extraites soient
repr�sent�es d�une fa!on robuste notamment pour pouvoir absorber les probl	mes li�s �
la variabilit� et � l�impr�cision des formes� Cela passe par une mod�lisation qualitative
souple et non une repr�sentation quantitative stricte �num�rique�� Cette granularit�
permet aussi de synth�tiser les connaissances les rendant plus compactes ce qui va
dans le sens de nos objectifs de compacit� et d�interpr�tabilit��

�� Un parall�le plus approfondit devrait �tre fait ici avec le vocabulaire utilis� pour la d�termination
de prototypes �ous� notamment en terme de mesure de repr�sentativit�� de compatibilit�� de sp�ci�cit��
etc� Cependant� les processus d�extraction des prototypes utilis�s ici ne reposent pas explicitement sur
de telles mesures� Pour un ensemble de r�f�rence� le lecteur peut consulter ������
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����� Les connaissances de nature discriminante

Les connaissances de nature discriminante sont utilis�es lorsque l�on souhaite faire
la distinction de plusieurs entit�s en mettant en avant ce qui les di��rencie� Elles re�
pr�sentent des informations de dissemblance et ont donc une fonction compl	tement
di��rente des connaissances de nature intrins	que� Elles peuvent �tre repr�sent�es de
plusieurs fa!ons que ce soit par des fonctions discriminantes �simples ou complexes�
ou encore par la pr�sence �resp� absence� d�un caract	re d�une entit� qui est absent ou
di��rent �resp� pr�sent� sur l�autre entit��

������� Leur r�le dans notre approche

Ces connaissances sont utilis�es pour faire la mod�lisation dans le module de discri�
mination focalis�e� Plus pr�cis�ment elles sont employ�es par chacun des experts sur
chacun des sous�probl	mes d�termin�s par le module de description intrins	que �rap�
pelons que dans notre cas il y a un sous�probl	me par classe �voire sous�classe��� Dans
un sous�probl	me la discrimination s�e�ectue entre les formes de la classe �voire sous�
classe� � l�origine de la cr�ation du sous�probl	me et une classe �ctive repr�sent�e par
les formes des autres classes qui poss	dent des propri�t�s intrins	ques similaires �et
uniquement celles l��� La �gure ��� reprend l�exemple de la �gure ��� pour illustrer ce
m�canisme� Dans ce sous�probl	me la classe r�elle �� doit �tre discrimin�e de la classe
�ctive ��� � ��� constitu�e uniquement par les � �toiles de �� et les  �toiles de ���

Sous-problème issu de la 
description intrinsèque de ω1

Formes à discriminer par 
l�expert correspondant 

ω1 

Vs.

(ω2 + ω3) 

Fig� ��� * Classes � discriminer ��� Vs
 ��� � ��� dans un sous�probl�me issu de la
description intrins�que de la classe ��
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Comme leur r�le est de permettre la distinction entre les classes �r�elles ou �ctives�
elles doivent mat�rialiser dans l�espace de repr�sentation des fronti	res s�paratrices�

������� Leurs propri�t�s

La particularit� essentielle de ces connaissances est qu�elles sont contextuelles �ou
relatives� c�est���dire qu�elles n�ont d�int�r�t que dans le cadre de la discrimination des
deux entit�s pour lesquelles elles ont �t� extraites� Par exemple si le contexte consiste
� faire la discrimination d�un �a� et un �u� la di��rence entre la fermeture des deux
caract	res est une connaissance discriminante int�ressante �cf� �gure ����� Elle n�a en
revanche que peu d�int�r�t pour faire la discrimination d�un �u� et d�un �y��

 
 fermeture 

Fig� ��� * Fermeture du 	a	 comme crit�re de discrimination par rapport au 	u	


Dans le cadre des sous�probl	mes issus de la description intrins	que le contexte
se mat�rialise par l�ensemble des formes relatives aux deux classes ��ctives ou r�elles�
� discriminer� Il peut s�agir de faire la distinction entre une classe et un ensemble
de classes entre deux classes ou entre deux sous�classes appartenant � deux classes
di��rentes� D�une fa!on g�n�rale le contexte est repr�sent� par deux ensembles de formes
issus de classes di��rentes� Pour reprendre l�exemple de la �gure ��� le contexte associ�
au sous�probl	me consistant � faire la discrimination entre �� et ������� est repr�sent�
par la classe �� dans son ensemble �tous les triangles du probl	me initial illustr� par la
�gure ���� et les � �toiles repr�sentant la classe �ctive ��� � ���� De cette propri�t� de
contextualit� d�coule un certain nombre d�autres propri�t�s�

Ainsi pour un contexte �x� il peut exister plusieurs connaissances permettant de
faire la discrimination des entit�s consid�r�es� Par exemple pour distinguer un �u� d�un
�o� la fermeture du caract	re ou encore sa courbure totale sont deux connaissances
discriminantes utiles� Elles sont donc multiples� Cependant toutes n�auront pas le m�me
pouvoir de discrimination dans le m�me contexte�

On constate par les exemples pr�c�dents que l�information utilis�e par ces connais�
sances est essentiellement port�e par quelques attributs de l�espace de repr�sentation�
Plus particuli	rement dans un espace de repr�sentation num�rique elles sont asso�
ci�es � un sous�espace de l�espace de repr�sentation complet dans lequel sont d�crites
les formes� Dans ces sous�espaces les connaissances discriminantes doivent d��nir des
fronti�res s�paratrices� Pour que celles�ci soient robustes �avec un fort pouvoir de g�n��
ralisation� leur placement doit �tre optimis� en s�appuyant sur les propri�t�s des formes
dans cet espace� De plus cela favorise leur interpr�tabilit��
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En�n comme pour les connaissances intrins	ques on souhaite que leur repr�senta�
tion soit compacte�

����� Structuration des connaissances

L�ensemble des connaissances qui vont �tre extraites doivent �tre structur�es les unes
par rapport aux autres pour �tablir leurs liens de d�pendance� On en distingue deux
types ici�

Le premier traduit la d�pendance fonctionnelle entre les connaissances intrins	ques
et les connaissances discriminantes c�est���dire entre le module de description intrin�
s	que par prototypes et le module de discrimination focalis�e� Plus pr�cis�ment il per�
met de faire la d�composition du probl	me en assignant les formes du niveau de mod�li�
sation intrins	que � chacun des sous�probl	mes du niveau de mod�lisation discriminante
auxquels elles correspondent� Cette a�ectation s�e�ectue � partir de la description de la
forme en la comparant � chacun des prototypes des classes d��nis par les connaissances
intrins	ques�

Le deuxi	me type de lien est utilis� pour organiser les connaissances de nature dis�
criminante� En e�et nous avons montr� en pr�sentant ces derni	res qu�elles �taient
multiples et qu�elles n�avaient pas toutes le m�me pouvoir de discrimination� La cons��
quence directe est que si plusieurs �l�ments de connaissances sont n�cessaires pour
parvenir � discriminer les classes d�un sous�probl	me �ce qui sera presque syst�matique
hormis dans les cas tr	s simples� alors il faut structurer celles�ci de mani	re � prendre
en compte leur pertinence� Cette structuration se pr�sente donc naturellement sous la
forme d�une hi�rarchisation des connaissances�

����� Synth�se

Le tableau ��� r�capitule la nature la fonction et les propri�t�s des connaissances
ainsi que les liens qui les unissent�

L�int�gration de ces connaissances dans la mod�lisation de notre syst	me est alors
illustr�e sur la �gure ����

Au module de description intrins	que par prototypes est associ� le niveau de mo�
d�lisation intrins�que� Il repr�sente chaque classe �i par un mod	le intrins	que MI��i�
d�crivant sa structure en sous�classes�

Le module de discrimination focalis�e est quant � lui associ� au niveau de mod�lisa�
tion discriminante� Il �labore un mod	le discriminant MD��i�� �i	� par sous�probl	me
c�est���dire par classe �i dans notre cas� Celui�ci a pour objectif de di��rencier les formes
du sous�probl	me appartenant � �i �not�es �i�� de l�ensemble �i	 des autres formes
ayant des propri�t�s intrins	ques proches�

Pour que les connaissances puissent remplir leur fonction et satisfaire nos objec�
tifs il faut � pr�sent d�terminer quels m�canismes d�extraction et quel formalisme de
repr�sentation utiliser� C�est l�objet de la suite du chapitre� Pour pouvoir faciliter la
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Nature R�le dans la mod�lisation Propri�t�s

Intrins�ques � description des classes � stables

� sert de base pour la � repr�sentatives

d�composition de la classe

� sert de base pour le � interpr�tables

rejet de distance � robustes �formalisme

Discriminantes � discrimination des � compactes

classes d�un sous�probl�me � associ�es � un sous�espace

� pouvoir de discrimination �contexte

� multiples

� fronti�res s�paratrices

Structuration � d�composition

� hi�rarchisation des

connaissances discriminantes

Tab� ��� * Les connaissances utilis�es dans notre approche et leur structuration


Niveau de modélisation      intrinsèque 

Niveau de modélisation 
 discriminante 

Module de description  
intrinsèque par prototypes 

Module de discrimination focalisée 

Décomposition guidée  
par les données 

MI(ω1) MI(ωS) 

forme 

MD(ω1+,ω1-) MD(ωS+,ωS -) 

Fig� ��� * Structuration des connaissances dans la mod�lisation du syst�me M�lidis


lecture et la compr�hension de celle�ci nous reportons sur la �gure ��� un r�sum� des
moyens utilis�s pour l�apprentissage de la mod�lisation� Le lecteur peut s�y r�f�rer �
tout moment pour avoir une vision synth�tique du processus�
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Niveau de mod�lisation intrinsque 


* �tape � � Extraction des mod�les intrins�ques aux classes

* But � extraire les sous�classes des classes du probl	me et les mod�liser par des
prototypes �ous

* Initialisation � cr�ation d�une base d�apprentissage Bi
app par classe �i conte�

nant uniquement les exemples appartenant � cette classe

* Processus � utilisation des C�moyennes possibilistes sur ces bases " le nombre
de sous�classes est d��ni par l�indice de Xie et Beni et les fonctions d�appar�
tenance sont des fonctions � base radiale

* R�sultat � les mod	les MI��i� constitu�s d�un ensemble de sous�ensembles
�ous d�crivant de fa!on intrins	que les sous�classes des classes �i

* �tape � � D�composition guid�e par les donn�es du probl�me en sous�probl�mes

* But � cr�ation d�une sous�base d�apprentissage par classe �i regroupant les
exemples ayant des propri�t�s intrins	ques similaires � celles des sous�classes

* Processus � utilisation d�un seuillage relatif sur l�appartenance des exemples
aux mod	les MI��i�� Cette appartenance est d�termin�e par la disjonction
�t�conorme max� sur l�appartenance � chacune des sous�classes du mod	le�
Remarque � les exemples peuvent �tre dupliqu�s dans plusieurs sous�bases

* R�sultat � une sous�base d�apprentissage Bi
app� par classe �i dans laquelle les

exemples appartenant � �i sont �tiquet�s par le label �i� les autres par �i	

Niveau de mod�lisation discriminante 


* But � extraire les connaissances permettant de discriminer �i� et �i	 dans chaque
sous�base Bi

app�

* Processus � cr�ation d�un arbre de d�cision �ou � partir de chaque base Bi
app�

* Particularit�s des arbres �

* Modalit�s �oues � extraction dynamique localement � chaque n$ud par les
C�moyennes �oues

* Mode de partitionnement � partitionnements binaires dans des sous�espaces
Fk � deux dimensions� Les modalit�s �oues sont nomm�es Fk� et Fk�� Pro�
pagation des individus le long des branches par une 
�coupe

* Choix de l�espace � utilisation d�un algorithme g�n�tique coupl� � la mesure
d�entropie �toile

* Construction des feuilles � crit	re d�arr�t reposant sur le nombre minimum
d�individus n�cessaire � un n$ud pour continuer le partitionnement et le
gain d�information " calcul des degr�s de repr�sentativit� dfi� et dfi	 des
classes �i� et �i	 par la probabilit� conditionnelle �oue d�obtenir ces classes
au niveau de la feuille

Fig� ��� * R�sum� du processus d	apprentissage de la mod�lisation du syst�me M�lidis




Extraction automatique de sous�ensembles 	ous ���

��� Mod�lisation des connaissances par extraction automa�
tique de sous�ensembles �ous

Nous avons choisi d�utiliser les sous�ensembles �ous comme formalisme de repr�sen�
tation des connaissances de nature intrins	que et discriminante� Les sp�ci�cit�s de ces
derniers permettent en e�et de leur conf�rer une bonne partie des propri�t�s que nous
avons �nonc�es notamment celles qui leurs sont communes� Ainsi comme montr� dans
le chapitre � les sous�ensembles �ous d��nis sur des attributs num�riques permettent
de d�crire un ensemble de valeurs de fa!on synth�tique� Gr�ce � cette granularit� ainsi
qu�� la notion d�appartenance partielle � l�ensemble les connaissances ainsi repr�sen�
t�es sont plus robustes et permettent d�absorber e&cacement la variabilit� ainsi que les
impr�cisions relatives aux concepts qu�elles repr�sentent� En�n ce formalisme est assez
intuitif et o�re une meilleure lisibilit� que les modes de repr�sentation courants�

Les autres propri�t�s comme le lien avec la structure des donn�es dans l�espace de
repr�sentation ainsi que celles qui sont sp�ci�ques � chacune des natures de connais�
sances ne peuvent �tre obtenues que par le processus permettant de d��nir la forme et
la position des sous�ensembles �ous� Il existe de nombreuses fa!ons pour obtenir ces der�
niers� Bien souvent lorsqu�une expertise existe ou que l�on souhaite avoir la plus grande
interpr�tabilit� �du point de vue de l�utilisateur� les sous�ensembles �ous sont d��nis a
priori� Cependant dans notre contexte d��tude cela va � l�encontre de l�objectif de g��
n�ricit�� Il faut donc utiliser un proc�d� d�extraction automatique� L� encore di��rentes
techniques sont possibles qu�il s�agisse d�un partitionnement r�gulier de l�espace par un
syst	me de grille ou d�une d�termination automatique par algorithmes g�n�tiques par
des techniques reposant sur la morphologie math�matique etc� Pour notre approche
nous avons repris les m�mes principes que ceux utilis�s dans ResifCar '��(� Ils reposent
sur l�utilisation d�algorithmes de classi�cation �oue non�supervis�e qui permettent de
conserver un lien explicite avec les donn�es et donc d�aller dans le sens de l�interpr�ta�
bilit�� De plus il existe un certain nombre d�algorithmes chacun ayant des propri�t�s
sp�ci�ques permettant ainsi d�adapter l�extraction des sous�ensembles �ous en fonction
du but recherch�� Ce dernier point est important pour que les connaissances intrins	ques
et discriminantes poss	dent le comportement souhait��

Dans ce paragraphe nous faisons quelques brefs rappels sur les principes de clas�
si�cation non supervis�e avant d�introduire leurs extensions � �oues  et notamment
l�algorithme des C�moyennes �oues '��(� C�est en e�et ce dernier ainsi que ses ver�
sions d�riv�es qui nous permettront d�extraire et de repr�senter automatiquement les
connaissances qui nous int�ressent�

����� Int�r�ts de la classi�cation non supervis�e

L�objectif de la classi�cation non supervis�e est d�extraire une structure dans une
base de donn�es non �tiquet�e� Pour cela des regroupements �ou classes� sont recher�
ch�s� Chacun d�eux correspond � un sous�ensemble d��chantillons ayant des propri�t�s
communes�
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On distingue essentiellement deux grands types d�approches pour la classi�cation
non supervis�e � les approches hi�rarchiques et les approches adaptatives� Les premi	res
utilisent les donn�es initiales soit pour les regrouper au fur et � mesure �approches
agglom�ratives� soit au contraire pour e�ectuer des divisions successives �approches
divisives�� Les secondes visent � optimiser une partition initiale de mani	re it�rative en
se basant sur une fonction objectif� Les principes g�n�raux de ces approches sont d�crits
dans l�annexe B�

Les approches ordinaires de classi�cation non�supervis�e ont un inconv�nient ma�
jeur � les donn�es ne peuvent appartenir qu�� un seul regroupement� Cette vision est
en fait assez �loign�e de la r�alit�� En e�et dans la plupart des cas les regroupements
recherch�s ne poss	dent pas de fronti	res bien d�termin�es� Il arrive aussi qu�ils se che�
vauchent� Il est alors plus correct de dire qu�un individu situ� pr	s d�une fronti	re peut
appartenir aux di��rents groupes concern�s plut�t que de l�a�ecter � arbitrairement  �
un seul regroupement� Ce comportement est g�nant non seulement pour la classi�cation
de nouveaux individus mais aussi pour la d�termination de la partition si celle�ci s�e�ec�
tue de mani	re it�rative� En e�et si les donn�es sont variables ou bruit�es �c�est���dire
impr�cises� une erreur de classement lors d�une it�ration peut avoir une r�percution
importante sur les it�rations suivantes et produire une classi�cation peu pertinente�

L�introduction de la logique �oue dans les algorithmes de classi�cation non super�
vis�e constitue alors une alternative s�duisante comme nous allons le voir ci�dessous�

����� Les C�moyennes �oues

L�algorithme des C�moyennes �oues �CMF� introduit par Dunn '��( et d��ni par
Bezdek '��( est une g�n�ralisation de l�algorithme des C�moyennes d�crit dans l�an�
nexe B��� Il se base sur une fonction objectif pour optimiser une partition initiale des
donn�es� Cette partition est caract�ris�e par un ensemble de prototypes correspondant
� des centro#des�

Le principe de fonctionnement de l�algorithme ainsi que ses avantages et inconv��
nients sont d�crits ci�dessous�

������� Principes

Soit E � fej jj � �� � � � � Ng l�ensemble des donn�es d��nies dansRn que l�on souhaite
partitionner en C regroupements C�� � � �� Cc� � � �� CC � Soit P � fP�� � � � � PCg l�ensemble
des centro#des caract�risant ces regroupements et d�ej � Pc� une distance de la forme
g�n�rale des distances de Mahalanobis �cf� annexe A� entre une donn�e ej et un centro#de
Pc �l�algorithme standard des C�moyennes �oues est d��ni avec la distance Euclidienne��

Chaque individu ej de E est caract�ris� par un degr� d�appartenance �comme d��ni
au paragraphe �������� �jc � chacun des regroupements Cc�

Le but de l�algorithme consiste alors � minimiser la fonction objectif suivante qui
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repr�sente la distance moyenne intra�groupe � �oue  au sens des moindres carr�s �

JP�U�E �
CX
c��

NX
j��

��jc�
md��ej � Pc� �����

Dans cette fonction U repr�sente la matrice C � N de partitionnement �ou �par op�
position � un partitionnement net� au sens de Ruspini '���(� Elle est constitu�e des
�l�ments �jc tels que �

�j � f�� � � � � Ng� c � f�� � � � � Cg� �jc � 	�� �
 � �j�
CX
c��

�jc � � � �c� � �
NX
j��

�jc � N

�����
La contrainte impos�e sur les degr�s d�appartenance �leur somme vaut �� emp�che
d�obtenir �jc � �� �j� c comme solution triviale pour la minimisation de JP�U�E � En�n
le param	tre m d��ni dans 	���	 introduit le degr� de �ou de la partition� Il permet de
jouer sur le degr� de chevauchement autoris� entre les regroupements� Quand m � �
la partition tend vers une partition nette �c�est���dire non �oue� " au contraire quand
m � � la partition devient de plus en plus �oue� Lorsque m � � �choix qui est
tr	s souvent fait en pratique� la fonction objectif est �quivalente � celle introduite
initialement dans '��(�

Pour que la fonction objectif puisse �tre minimis�e le calcul des centro#des et des
fonctions d�appartenance s�e�ectue de la mani	re suivante �

Pc �

PN
j����jc�

mejPN
j����jc�

m
� �����

�jc �
�PC

l��

�
d��ej �Pc�

d��ej �Pl�

� �
m��

si Jj � �

�jc � � si c �� JjP
c�Jj �jc � � si c � Jj

�
si Jj 	� �

������
�����

�����

avec Jj � fcj� � c � C� d��ej � Pc� � �g�

L�algorithme des C�moyennes �oues se d�roule �nalement selon les �tapes suivantes �

* initialisation � d�terminer le nombre de regroupements C le degr� de �ou m la
distance d� Initialiser la matrice U �

* calcul des centres � calculer la position des C centro#des Pc ��quation �������

* partitionnement � m�moriser U dans Usvgd et re�calculer U par les �quations ����

* arr�t � recommencer � l��tape calcul des centres tant que kU 
 Usvgdk � �

������� Avantages et inconv�nients de l�algorithme

Le principal avantage de l�algorithme par rapport aux algorithmes plus classiques
provient de l�introduction des degr�s d�appartenance �jc� Gr�ce � eux le processus
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d�optimisation it�ratif est rendu beaucoup plus robuste notamment en permettant de
prendre en compte les recouvrements entre les regroupements� Il permet ainsi d�obte�
nir des partitions plus pertinentes et plus proches de la r�alit�� En outre ces degr�s
permettent de prendre des d�cisions nuanc�es pour l�assignation d�une forme � un re�
groupement ce qui s�av	re tr	s int�ressant pour toute forme de classi�cation�

Parmi les autres avantages de l�algorithme on peut noter que sa complexit� algo�
rithmique est relativement r�duite par rapport � d�autres algorithmes de classi�cation
non supervis�e� Cela le rend plus facilement exploitable pour traiter des probl	mes de
taille importante �avec beaucoup de donn�es��

Outre ces avantages tr	s g�n�raux l�algorithme des CMF est aussi particuli	rement
adapt� au cadre de notre �tude� Il permet en e�et d�extraire automatiquement des sous�
ensembles �ous d�crivant d�une fa!on robuste et synth�tique la structure des donn�es�
Ces sous�ensembles �ous peuvent �tre d��nis � partir de l��quation ��� donnant direc�
tement la fonction d�appartenance� Ils ne d�pendent alors que de la connaissance des
centro#des P  du degr� de �ou m et de la m�trique d� Les param	tres n�cessaires � leur
repr�sentation sont donc peu nombreux ce qui les rend peu co)teux � utiliser et ce qui
va dans donc le sens de notre objectif de compacit��

Malgr� tout l�algorithme poss	de aussi quelques inconv�nients� On peut citer par
exemple le probl	me de la sensibilit� � l�initialisation �di��rentes initialisations peuvent
aboutir � di��rentes partitions� la n�cessit� d�imposer le nombre de regroupements C
a priori ou encore le manque de �exibilit� sur la forme des regroupements qu�il peut
d�tecter� La plupart de ces di&cult�s peuvent cependant �tre contourn�es� Un exemple
relatif � la forme des regroupements est donn� dans le paragraphe suivant�

En dehors de ces inconv�nients l�algorithme poss	de aussi certaines sp�ci�cit�s qui
peuvent le rendre inadapt� pour certains usages� Nous reportons celles�ci un peu plus
loin parce qu�elles ont un impact important dans le cadre de notre �tude�

����� Les algorithmes d�riv�s des C�moyennes �oues

Les CMF ont �t� tr	s largement utilis�es dans de nombreux domaines� Di��rentes
adaptations ont aussi �t� faites notamment pour pouvoir traiter les probl	mes dans
lesquels les regroupements ont des formes vari�es� Ces adaptations se fondent essentiel�
lement sur une modi�cation de la m�trique utilis�e '��( et de la forme des prototypes�

Pour pouvoir e�ectuer des regroupements avec des formes vari�es une solution
simple consiste � modi�er la distance utilis�e� Rappelons que dans le cas des CMF
la distance utilis�e est la distance Euclidienne� Les regroupements trouv�s poss	dent
donc une forme hypersph�rique�

Une variante propos�e par Gustafson et Kessel '�
( consiste � adapter cette dis�
tance de mani	re � pouvoir obtenir des regroupements de formes hyperellispo#dales
quelconques� Pour cela la distance Euclidienne est remplac�e par une distance g�n�rale
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de Mahalanobis �cf� annexe A� et en d��nissant une par regroupement Cc �

d�c�ej � Pc� � 	det�Covc�

��n �ej 
 Pc�

tCov	�c �ej 
 Pc� �����

avec n la dimension de l�espace des donn�es et Covc la matrice de covariance �oue
associ�e au regroupement c� Celle�ci est calcul�e � chaque pas de l�it�ration par �

Covc �
�PN

j�� �
m
jc

NX
j��

�mjc�ej 
 Pc��ej 
 Pc�
t �����

Dans cet algorithme les prototypes d�crivant les regroupements ne sont plus unique�
ment d�termin�s par les centro#des Pc mais aussi par la matrice de covariance Covc
associ�e�

D�une fa!on similaire Gath et Geva '��( partent de l�hypoth	se selon laquelle les
donn�es ont une distribution Gaussienne dans chaque regroupement� La mesure de
dissimilarit� entre une donn�e ej et un regroupement Cc est alors consid�r�e comme
�tant inversement proportionnelle � la probabilit� a posteriori que ej appartienne � Cc�
Pour cela la distance utilis�e est adapt�e de la mani	re suivante �

d�c�ej � Pc� �
	det�Covc�


���

pc
exp

	
�ej 
 Pc�Cov

	�
c �ej 
 Pc�

t

�




o+ pc est la probabilit� a priori qu�une donn�e appartienne � Cc� Celle�ci est estim�e

� chaque pas de l�it�ration par � pc �

PN

j��
�mjc

N � Cette mesure de dissimilarit� permet
d�obtenir des regroupements hyperellipso#daux de formes et de densit�s vari�es� Dans
ce contexte les prototypes sont d��nis � la fois par les centro#des Pc les matrices de
covariance Covc et la probabilit� pc�

D�autres types de modi�cations ont �t� apport�es � l�algorithme initial des CMF
notamment pour modi�er son comportement en agissant sur la fonction objectif� C�est
un point important que nous exploitons ici pour pouvoir extraire des sous�ensembles
�ous correspondant aux di��rentes nature de connaissances que nous utilisons dans
notre syst	me� Le paragraphe suivant pr�sente l�adaptation utilis�e pour extraire et
repr�senter les connaissances intrins	ques�

��� Niveau intrins�que � mod�lisation des connaissances et
d�composition

Le niveau de mod�lisation intrins	que a pour fonction de d�crire chacune des classes
du probl	me en s�appuyant sur leurs propri�t�s intrins	ques� Cette mod�lisation doit
notamment tirer parti du caract	re multimodal des classes a�n de faire ressortir une
structuration horizontale en sous�classes� Les connaissances utilis�es pour d�crire cette
structure doivent donc repr�senter les caract	res les plus repr�sentatifs et les plus stables
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des classes� Ces propri�t�s sont essentielles pour l�interpr�tabilit� de la mod�lisation mais
aussi pour le bon fonctionnement du syst	me puisque le m�canisme de d�composition
ainsi que celui de rejet de distance s�appuient directement sur cette description�

Nous avons vu pr�c�demment que les algorithmes de classi�cation �oue non supervi�
s�e �taient des outils particuli	rement int�ressants dans le cadre de notre probl�matique
pour extraire et mod�liser les connaissances� Cependant pour une mod�lisation intrin�
s	que les CMF ainsi que les extensions pr�sent�es dans le paragraphe ��� sont en fait
assez mal adapt�es� Nous montrons ci�dessous pourquoi et proposons comme alternative
de nous appuyer sur un algorithme de type possibiliste '�� �

 �� �
�( pour extraire
les mod	les intrins	ques aux classes� Celui�ci est semblable � celui qui est utilis� dans
ResifCar pour mod�liser les primitives des trac�s '��(�

����� Inconv�nients des C�moyennes �oues pour l�extraction de con�
naissances intrins�ques

Dans les CMF la contrainte impos�e aux degr�s d�appartenance des individus �cf�
�quation ������ fait que les prototypes et les regroupements sont �tablis les uns par
rapport aux autres� La cons�quence directe est la forme particuli	re des fonctions d�ap�
partenance d�duites de l�algorithme� Elles sont d��nies les unes par rapport aux autres
�cf� �quation ���� et traduisent la notion de � partage  des individus entre les regrou�
pements�

La �gure ��� montre l�impact sur le comportement des fonctions d�appartenance
lorsque celles�ci sont d�termin�es en une dimension �a� ou bien en deux dimensions
�mat�rialis�es par leurs lignes de niveaux� �b��

x

y

µ = 0,5 

(a) (b)

Fig� ��� * Forme et comportement des fonctions d	appartenance issues des C�moyen�
nes �oues lorsque deux regroupements sont recherch�s � en une dimension �a � en deux
dimensions apr�s projection des lignes de niveaux �� � �� � � � � �� �
 Les degr�s
d	appartenance tendent vers �� � lorsqu	on est � �gale distance des centro�des� que ce
soit pr�s de ceux�ci �individu 	x	 ou loin �individu 	y	 �b


On se rend compte en observant la forme des fonctions loin des centro#des �a�
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qu�avec cette repr�sentation il est impossible de distinguer les individus se situant pr	s
de la fronti	re tout en �tant proches des centro#des des individus se situant pr	s de
la fronti	re mais loin de ceux�ci� Ainsi sur �b� les deux observations not�es x et y
sont toutes les deux � une distance �gale des deux centro#des �d�x� P�� � d�x� P�� et
d�y� P�� � d�y� P��� et ont donc le m�me degr� d�appartenance � chacun d�eux ��x� �
�x� � �y� � �y� � ����� Pourtant l�individu y est clairement plus loin des centro#des
que x �d�y� P�� 	 d�x� P����

M�me si cette particularit� tend � s�estomper quand le nombre de regroupements re�
cherch�s �C� augmente puisque les degr�s tendent vers ��C celle�ci est particuli	rement
g�nante et ne correspond pas du tout � une caract�risation intrins	que des donn�es� En
e�et ce que l�on d�sire c�est que les individus �loign�s d�un centro#de poss	dent un
degr� d�appartenance � celui�ci qui soit faible� C�est la notion de � typicalit�  telle
qu�elle est utilis�e dans '�

( et qui s�oppose � celle de � partage  des CMF�

Une autre cons�quence de cette notion de partage est que l�algorithme reste assez
sensible aux bruit� Comme une donn�e appartient n�cessairement � un ou plusieurs
regroupements la pr�sence de donn�es non repr�sentatives in�ue sur la position et
la forme des sous�ensembles �ous� La �gure ��� illustre ce point � la donn�e not�e x
provoque une � rotation  des sous�ensembles �ous par rapport � leur axe naturel� Elle
induit aussi un � d�calage  des centro#des P� et P� qui ne repr�sentent plus la valeur
la plus typique des donn�es associ�es � chacun des regroupements�

x 

P2 
P1 

µ = 0,6 

Fig� ��� * Probl�mes li�s � la d��nition relative des fonction d	appartenance dans les
C�moyennes �oues � la donn�e 	x	 est du bruit mais elle d�forme et d�place les sous�
ensembles �ous


Pour toutes ces raisons l�algorithme des CMF ne satisfait pas nos besoins pour
l�extraction et la mod�lisation de connaissances intrins	ques aux classes� M�me s�il peut
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�tre utilis� pour extraire une structure de sous�classes il est incapable de d�terminer et
de repr�senter les valeurs les plus typiques� A�n de rem�dier � ces di��rents probl	mes il
faut modi�er le mode de fonctionnement de l�algorithme� L�algorithme des C�moyennes
possibilistes correspond � une telle �volution�

����� Les C�moyennes possibilistes

Le principe de l�algorithme des C�moyennes possibilistes �CMP� '�� �

 �� �
�(
est de caract�riser les regroupements non plus de mani	re relative les uns par rapport
aux autres mais au contraire de fa!on � absolue   ce qui correspond exactement � la
d��nition d�un caract	re intrins	que�

Pour cela l�id�e consiste � rel�cher la contrainte sur la sommation � � des degr�s
d�appartenance de l�algorithme des CMF �cf� �quation ����� Mais si cette contrainte est
simplement supprim�e la minimisation de la fonction objectif initiale ��quation ������ a
comme solution triviale l�attribution de degr�s d�appartenance nuls pour chaque donn�e�
Pour �viter ce probl	me la fonction objectif est modi��e comme suit �

JP�U�E �
CX
c��

NX
j��

��jc�
md��ej � Pc� �

CX
c��

�c

NX
j��

��
 �jc�
m �����

La premi	re partie de la fonction est identique � celle des CMF� Elle vise toujours �
minimiser la distance au sein de chacun des regroupements� Le second terme vise quant
� lui � maximiser les degr�s d�appartenance pour qu�il ne soient pas tous nuls�

Dans cette fonction la matrice U repr�sente toujours une matrice de partition �oue
C�N mais plus au sens de Ruspini '���(� Elle est constitu�e des degr�s d�appartenance
�jc des N individus au C regroupements� Ceux�ci satisfont les contraintes suivantes �

�j � f�� � � � � Ng� c � f�� � � � � Cg� �jc � 	�� �
 � �c� max
c

�jc 	 � � �c� � �
NX
j��

�jc � N

�����
La contrainte sur la sommation � � des degr�s d�appartenance dans ����� a donc �t�
remplac�e par une simple contrainte sur l�existence pour chaque centro#de d�au moins
une donn�e y appartenant� Pour que ces contraintes soit satisfaites et que JP�U�E puisse
�tre minimis�e les centro#des sont calcul�s de la m�me fa!on qu�avant ��quation ���� et
les degr�s d�appartenance sont d��nis par �

�jc �
�

� �
�
d��ej �Pc�

�c

� �
m��

�����

Ces derniers permettent de mesurer de mani	re absolue l�ad�quation �ou encore la cor�
respondance� entre un individu et un prototype puisqu�ils ne d�pendent que de la dis�
tance au centro#de� Ils correspondent donc aux concepts associ�s � la notion de typicalit��

Le param	tre �c qui appara�t � la fois dans la fonction objectif ����� et dans le
calcul des degr�s d�appartenance permet pour chaque centro#de de d�terminer sa zone
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d�in�uence� Plus pr�cis�ment il d��nit � quelle distance du centro#de Pc une donn�e
aura un degr� d�appartenance de �� �� Il permet aussi de pond�rer la deuxi	me partie
de la fonction objectif par rapport � la premi	re� Ainsi pour que la minimisation des
distances au sein des regroupements soit consid�r�e comme un objectif aussi important
que la maximisation des degr�s d�appartenance il faut que �c soit de l�ordre de d��ej � Pc��
Pour d�terminer sa valeur de fa!on automatique Krishnapuram '�� �

( propose de
l��valuer en lui a�ectant une valeur proportionnelle � la distance moyenne au sein du
regroupement �

�c � K

PN
j�� �

m
jc d

��ej � Pc�PN
j�� �

m
jc

����
�

Ici K est souvent choisi �gal � �� Une variante pour �valuer �c consiste � n�utiliser que
les individus repr�sentatifs �

�c �

P
ej��	c�� d��ej � Pc�

j��c��j
������

o+ ��c�� repr�sente l�
�coupe associ�e au sous�ensemble �ous d��nit par �jc et j��c��j
est le nombre d�individus de cette 
�coupe� G�n�ralement 
 prend une valeur entre �� �
et �� ��

Il est th�oriquement possible de r��valuer �c � chaque pas de l�algorithme� Cepen�
dant il existe des risques d�instabilit�� La meilleure approche consiste alors � approximer
�c � partir d�une partition initiale en utilisant ����
� puis � les r��estimer de mani	re
plus pr�cise apr	s la convergence de l�algorithme avec ������� L�algorithme est ensuite
relanc� une seconde fois avec ces nouvelles valeurs ce qui a pour e�et de limiter encore
plus l�impact du bruit sur la position et la forme des regroupements� Cette deuxi	me
�tape converge g�n�ralement tr	s vite et n�est n�cessaire que si l�on souhaite obtenir la
v�ritable forme des fonctions d�appartenance �dans certains cadres de travail les cen�
tro#des peuvent su&re��

De par son mode de fonctionnement l�algorithme est tr	s sensible � l�initialisation�
D�autres algorithmes comme celui de Gath et Geva '��( �cf� paragraphe ������ sont
donc tr	s souvent utilis�s dans un premier temps pour obtenir la partition initiale�
L�algorithme se d�roule alors selon les deux phases suivantes �

* Phase � 


* Initialisation � d�terminer le nombre de regroupements C le degr� de �ou m
la distance d� Initialiser la matrice U � partir du r�sultat d�un algorithme
d�initialisation comme celui de Gath et Geva et �valuer les �c � partir de
����
� "

* Mise � jour des centres � calculer la position des C centro#des Pc ��qua�
tion �������

* Mise � jour du partitionnement � m�moriser U dans Usvgd et re�calculer U
par les �quations ������

* Arr�t � recommencer � la mise � jour des centres tant que kU 
 Usvgdk � �
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* Phase � �optionnelle� 


* Initialisation � recalculer les �c avec ������ "

* Mise � jour des centres � calculer la position des C centro#des Pc ��qua�
tion �������

* Mise � jour du partitionnement � m�moriser U dans Usvgd et re�calculer U
par l��quation ����

* Arr�t � recommencer la mise � jour des centres tant que kU 
 Usvgdk � �

����� Propri�t�s de l�algorithme pour une mod�lisation intrins�que

Avec les modi�cations apport�es aux CMF l�algorithme des CMP permet d�obtenir
des fonctions d�appartenance aux di��rents regroupements qui ne sont plus d�pendantes
de leurs interactions mais uniquement de la distance d�une donn�e aux centres� Cela se
traduit au niveau de l�algorithme lors des it�rations par une mobilit� plus r�duite des
prototypes qui n�ont qu�un champ d�action limit� par �c� C�est une des raisons prin�
cipales qui rend la phase d�initialisation de l�algorithme tr	s importante� En revanche
cela permet de distinguer clairement les individus proches des centro#des de ceux qui
en sont �loign�s� La forme des fonctions d�appartenance est illustr�e sur la �gure ����

Fig� ��� * Forme d	une fonction d	appartenance issue des C�moyennes possibilistes en
une dimension


En reprenant le m�me probl	me que celui de la �gure ��� le r�sultat de l�algorithme
possibiliste pr�sent� sur la �gure ���
 montre bien que cette fois l�individu y poss	de
un degr� d�appartenance tr	s nettement inf�rieur � celui de x�

De plus comme annonc� l�algorithme est beaucoup moins sensible � la pr�sence de
bruit dans les donn�es ce qui est illustr� sur la �gure ���� qui est � comparer avec la
�gure ����

Gr�ce � ces propri�t�s l�algorithme des CMP permet d�extraire automatiquement
des sous�ensembles �ous caract�risant de mani	re intrins	que l�organisation spatiale
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x 

y 

µ = 0,1 

Fig� ���
 * Caract�risation intrins�que par les C�moyennes possibilistes


µ = 0,1 P2 P1 

x 

Fig� ���� * Immunit� au bruit des prototypes issus des C�moyennes possibilistes


d�un ensemble de donn�es notamment en s�appuyant sur les valeurs les plus typiques�
Nous nous appuyons donc sur celui�ci pour faire la description intrins	que des classes�

����� Extraction des mod�les intrins�ques aux classes

Pour chaque classe �i nous voulons obtenir un mod	le intrins	que MI��i� �cf� ��
gure ����� Pour faire cette mod�lisation et respecter le caract	re intrins	que de la classe
il ne faut consid�rer que les �chantillons appartenant � celle�ci�

Soit Bapp la base d�apprentissage telle que nous l�avons d�j� d��nie �

Bapp � fej jj � �� � � � � Ng�

�ej � Bapp� ej � 	e�j � � � � � e
k
j � � � � � e

n
j � e

�n���
j 
�
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avec N le nombre d�individus de la base n le nombre de caract�ristiques de l�espace
de repr�sentation et e�n���j � S �S � f��� � � � � �i� � � � � �Sg� l��tiquette de ej � Bapp est
divis�e en autant de sous�bases Bi

app qu�il y a de classes de la fa!on suivante �

�i � �� � � � �S Bi
app � fej � Bappje

�n���
j � �ig

Apr	s avoir con�gur� l�algorithme des CMP comme indiqu� dans le paragraphe
suivant il est utilis� ind�pendamment sur chaque sous�base pour obtenir les mod	les
intrins	ques correspondant � chaque classe �cf� paragraphe ���������

������� Con�guration des C	moyennes possibilistes pour la caract�risation
des classes

A�n d�exploiter au mieux l�algorithme des CMP dans notre contexte d�utilisation
certains param	tres doivent �tre �x�s�

Le premier concerne la forme des regroupements ou plus pr�cis�ment la forme des
fonctions d�appartenance d�crivant ces regroupements� Celle�ci d�pend � la fois de la
distance d et des valeurs �c� Nous avons vu dans le paragraphe ����� que dans la version
standard de l�algorithme la distance est de la forme g�n�rale des distances de type
Mahalanobis et que �c pouvait �tre d�termin� par l��quation ������� Mais l�estimation de
ce param	tre est particuli	rement sensible� Une possibilit� pour s�en a�ranchir consiste
� d�terminer directement la forme des fonctions d�appartenance d�sir�e '��( ce qui
permet en m�me temps d�int�grer directement la distance� Par exemple il est possible
d�utiliser des fonctions exponentielles comme �

�jc � exp

�


�

�
�ej 
 Pc�

tCov	�c �ej 
 Pc�

�
������

o+ Covc est la matrice de covariance des individus appartenant au regroupement Cc�
Dans ce cas Covc est estim�e une premi	re fois lors de l�initialisation �phase �� �
partir de la matrice de covariance �oue �cf� �quation ������ r�sultant de l�algorithme
d�initialisation utilis�� Elle est ensuite r��estim�e lors de l�initialisation de la phase �
mais cette fois�ci de mani	re classique �non �oue� � partir des donn�es appartenant au
regroupement Cc uniquement �matrice de partition non �oue� et apr	s avoir supprim� les
donn�es ayant un degr� d�appartenance faible � chacun des regroupements ��limination
du bruit��

Pour la mod�lisation de sous�classes les fonctions exponentielles tendent vers � assez
rapidement limitant la port�e des prototypes et rendant la mod�lisation assez stricte�
Dans notre cas de �gure comme les mod	les intrins	ques aux classes sont utilis�s pour
d�composer le probl	me et �tablir le lien entre le module de description intrins	que par
prototypes et le module de discrimination focalis�e il est important que la description
soit robuste et pas trop restrictive� Nous nous sommes donc tourn� vers des fonctions
d�appartenance � base radiale �forme de � cloche  � plus souples '��( �cf� �gure ����� �

�jc �
�

� � �ej 
 Pc�tCov
	�
c �ej 
 Pc�

������
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exponentielle 

cloche 

Fig� ���� * Di��rence entre les fonctions d	appartenance exponentielles et les fonctions
de type � cloche  utilis�es


Ce probl	me peut aussi �tre adress� par le biais du param	tre m comme expliqu�
dans '�
�(�

Le deuxi	me point important pour le bon fonctionnement de l�algorithme concerne le
nombre de regroupements C recherch�s� Ce param	tre est tr	s di&cile � obtenir si l�on ne
poss	de aucune information a priori sur le nombre de modalit�s de chacune des classes�
Deux m�thodes sont alors fr�quemment utilis�es pour le d�terminer automatiquement�

La premi	re m�thode consiste � utiliser un crit	re de validit� mesurant la qualit�
d�une partition et � choisir celle qui optimise ce crit	re pour des valeurs de C comprises
entre Cmin et Cmax� De nombreuses �tudes ont �t� faites sur le sujet que ce soit dans le
cas des algorithmes classiques '���( ou bien dans la cas des algorithmes �ous '�� ��� ��
��� ���(� La plupart se fondent sur une �valuation des distances intra�regroupements
c�est���dire sur la compacit� des groupes ou encore sur la distance inter�regroupements
c�est���dire sur leur s�paration� D�autres utilisent aussi des crit	res g�om�triques� Nous
ne r�pertorions ici que quelques unes des approches les plus classiques en environnement
�ou �

* l�entropie d�une partition U  qui d�rive de l�entropie de Shannon est d��nie par �

Entropie�U� � 


PC
c��

PN
j�� �jclog��jc�

N

* le c$&cient de partition '��( coefPart qui mesure le recouvrement entre les dif�
f�rents regroupements s��value de la mani	re suivante �

coefPart�U� �

PN
j��

PC
c�� �

�
jc

N
������
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Ce crit	re est compris entre 	�� �
 avec une partition � optimale  �sans recouvre�
ment� obtenue pour coefPart�U� � ��

L�inconv�nient de ces m�thodes provient de leur sensibilit� vis���vis des param	tres
utilis�s� Ainsi la valeur du c$&cient de partition et de l�entropie varie en fonction
des valeurs de m et de C notamment� '���( propose alors un crit	re mieux adapt�
pour l�utilisation des CMF et insensible aux param	tres� D�autres crit	res ont aussi �t�
�labor�s a�n de prendre en compte � la fois les propri�t�s li�es au partitionnement �ou
�par le biais des fonctions d�appartenance� et les propri�t�s g�om�triques des donn�es�
Ce point est l� encore tr	s important dans le cadre de notre �tude pour que les prototypes
extraits re�	tent bien la structure des donn�es�

Le crit	re que nous utilisons est l�indice de Xie et Beni '���( qui se base sur le rapport
entre la compacit� et la s�parabilit� des regroupements� Ce crit	re not� indiceXB  doit
�tre minimis� pour obtenir une bonne partition �

indiceXB�U� �

PC
c��

PN
j�� �

�
jc d

��ej 
 Pc�

N minl�c d��Pl 
 Pc�
������

Il existe bien entendu d�autres crit	res comme par exemple celui propos� dans '���(�
Outre l�utilisation d�un crit	re de validit� pour �laborer une partition correcte il

est aussi possible de proc�der par agglom�ration ou division des regroupements� L�id�e
consiste � rechercher une partition sur�d�coup�e puis � fusionner les di��rents regrou�
pements en fonction de leur similarit� ou au contraire � partir d�un seul regroupement
puis � essayer de le diviser� Pour plus d�informations sur ces m�thodes le lecteur peut
se r�f�rer � '�� ��(�

������� D��nition des modles intrinsques aux classes

Il convient de souligner ici que l�extraction des mod	les intrins	ques s�e�ectue par
d�faut en utilisant l�espace de repr�sentation complet �c�est���dire en n dimensions��
Cependant lorsque n est grand il peut �tre int�ressant de travailler sur un sous�espace
de dimension r�duite pour acc�l�rer les traitements� Lorsque cela est n�cessaire � nous
e�ectuons la recherche de ce sous�espace en nous appuyant sur un algorithme g�n�tique
standard '��( �cf� annexe C�� Celui�ci cherche � optimiser les performances en recon�
naissance �sur une base de validation� du module de d�cision associ� � la mod�lisation
intrins	que �cf� module de pr��classi�cation dans le chapitre ��� On remarquera alors que
m�me si des informations de discrimination sont utilis�es pour choisir ce sous�espace les
connaissances extraites repr�sentent toujours le caract	re intrins	que des classes �seul
le contexte associ� � ces connaissances est di��rent�� �

Pour obtenir les mod	les intrins	ques l�algorithme des CMP est lanc� pour chaque
classe �i � partir de la base Bi

app correspondante�

�� Ce choix est fait a priori�
�� On pourrait aussi choisir d�accentuer ce caract�re intrins�que en recherchant un sous	espace qui

favorise � la fois la compacit� et la s�parabilit� des prototypes �ous en utilisant un crit�re comme
indiceXB �
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Un mod	le intrins	que MI��i� est constitu� d�autant de sous�classes que de regrou�
pements d�termin�s en utilisant le crit	re indiceXB � Soit Li ce nombre� Chaque sous�
classe est repr�sent�e par un sous�ensemble �ou F l

�i  l � �� � � � � Li dont les fonctions
d�appartenance �F l

�i
d�rivent de l��quation ������� Elles sont d��nies par leur centre

P l
�i et leur matrice de covariance Cov

l
�i � Pour un individu ej  son degr� d�appartenance

� F l
�i est donc d�termin� par �

�F l
�i
�ej� �

�

� � �ej 
 P l
�i�

T �Covl�i�
	��ej 
 P l

�i�
������

La �gure ���� illustre un exemple de mod	le intrins	que en deux dimensions d�une classe
constitu�e de trois sous�classes�

Fig� ���� * Exemple de mod�le intrins�que pour une classe constitu�e de trois sous�
classes


On peut facilement d�duire de cette description l�ad�quation d�un point de vue
intrins	que d�un individu ej � une classe �i c�est���dire son ad�quation au mod	le
MI��i�� Pour cela nous utilisons la t�conorme max comme op�rateur de disjonction �

�MI��i��ej� � max
l�������Li

��F l
�i
�ej�� ������

L�interpr�tation intuitive correspondante est qu�un individu appartient d�autant plus
au mod	le d�une classe qu�il appartient � une de ses sous�classes c�est���dire si ses
propri�t�s sont compatibles avec les propri�t�s intrins	ques de la classe�

����� Principes de la d�composition en sous�probl�mes

Pour d�terminer les sous�probl	mes sur lesquels doit se concentrer le module de
discrimination focalis�e la base d�apprentissage initiale Bapp est divis�e en sous�bases
Bi
app�� Celles�ci sont constitu�es de l�ensemble des formes ayant des propri�t�s intrin�

s	ques en ad�quation � avec le mod	le intrins	que de la classe �i� La d�composition

�� Ce m�canisme est donc assez similaire au principe du �ltrage �ou �
���
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n�est donc pas stricte � un m�me exemple peut se retrouver dans plusieurs sous�bases
�cf� �gure ������

ω1 → B1
app2 ω2 → B2

app2 ω3 → B3
app2 

Décomposition sur la base 
des classes 

ω2 

ω3

ω1 

Fig� ���� * Exemple du m�canisme de d�composition � partir des mod�les intrins�ques
de trois classes


Une premi	re solution pour constituer celles�ci consiste � utiliser un m�canisme d�
�
coupe �

Bi
app� � fej � Bappj�MI��i��ej� � 
ig ������

o+ 
i est � d�terminer pour chaque classe soit a priori soit par apprentissage ce qui
s�av	re en g�n�ral assez complexe�

Une solution plus simple et qui exp�rimentalement s�av	re e&cace consiste � utiliser
non pas un seuillage absolu par classe mais un seuillage relatif � chaque individu� Ainsi
un exemple sera consid�r� comme pouvant appartenir � toutes les classes pour lesquelles
son ad�quation sera su&samment importante par rapport � la classe privil�gi�e �

Bi
app� � fej � Bappj�MI��i��ej� �

maxs�������S��MI��s��ej��



g ������

Dans cette approche il n�y a plus qu�une seule valeur 
 � d�terminer contrairement
aux S valeurs 
i de la m�thode pr�c�dente� Exp�rimentalement une valeur comprise
entre � et  donne de bons r�sultats� On notera cependant que cette fa!on de faire
comporte certains risques notamment si la base d�apprentissage contient du bruit �des
exemples n�appartenant � aucune classe�� En e�et m�me si un individu poss	de un
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degr� d�appartenance faible � tous les mod	les intrins	ques celui�ci sera tout de m�me
ajout� dans les sous�bases� Toutefois l�int�gration du m�canisme de rejet de distance
�qui est un des objectifs� devrait permettre d��viter ces e�ets de bords�

Une fois les sous�bases constitu�es il faut r��tiqueter les individus pour que les
experts du module de discrimination focalis�e puisse op�rer convenablement � les indi�
vidus de Bi

app� appartenant e�ectivement � �i �e
�n���
j � �i� sont r��tiquet�s comme

des exemples positifs � e�n���j � �i� et tous les autres comme des contre�exemples �

e
�n���
j � �i	�

Les connaissances discriminantes peuvent � pr�sent �tre extraites dans chacune de
ces sous�bases pour discriminer les exemples positifs des exemples n�gatifs�

��	 Niveau discriminant � extraction� mod�lisation et struc�
turation des connaissances de nature discriminante

Le niveau discriminant est compos� d�un ensemble de mod	les discriminants un
pour chaque mod	le intrins	que MI��i�� Ils repr�sentent les connaissances permettant
de di��rencier les formes appartenant � �i� de celles appartenant � �i	� Nous avons vu
dans le paragraphe ����� que ces connaissances poss�daient des propri�t�s sp�ci�ques �
leur nature qui n�cessitaient notamment de les structurer en fonction de leur pertinence
pour la discrimination� Nous avons aussi soulign� qu�elles �taient fortement d�pendantes
de leur contexte d�utilisation� L��laboration de ce niveau n�cessite donc de pouvoir
r�soudre l�ensemble des points suivants �

* comment extraire automatiquement un ensemble de connaissances discriminantes
dans un contexte donn� et comment les repr�senter par des sous�ensembles �ous "

* comment choisir automatiquement les connaissances les plus pertinentes dans ce
m�me contexte "

* comment passer d�un contexte � un autre et faire le lien entre les connaissances
�c�est���dire les structurer� pour rendre la mod�lisation � la fois robuste et inter�
pr�table�

Dans ce contexte les arbres de d�cision �ous constituent une approche de mod�lisa�
tion tout � fait int�ressante� En e�et ils permettent � la fois d�extraire des connaissances
discriminantes et de les organiser hi�rarchiquement en fonction de leur pouvoir de dis�
crimination� De plus ils op	rent de fa!on r�cursive en se focalisant peu � peu sur des
sous�probl	mes de plus en plus simples repr�sentant des contextes di��rents� En�n en
adoptant un mode de repr�sentation � base de sous�ensembles �ous la mod�lisation est
rendue plus robuste et elle poss	de de meilleures propri�t�s d�interpr�tabilit��

Dans les paragraphes suivants nous pr�sentons dans un premier temps comment
la structure d�arbre permet d�organiser les connaissances discriminantes� Nous faisons
ensuite un bref rappel des m�canismes d�apprentissage associ�s aux arbres de d�cision
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classiques� Ceux�ci sont importants car ils nous servent de base pour pouvoir pr�senter
notre nouvelle approche pour la construction d�arbres de d�cision �ous� Ceux�ci ont
�t� �labor�s de fa!on � s�int�grer � notre probl�matique pour obtenir les propri�t�s
requises� Ils reposent pour cela sur l�utilisation des CMF pour extraire des connaissances
discriminantes robustes et interpr�tables par rapport aux donn�es�

����� La structure d�arbre de d�cision pour organiser les connais�
sances discriminantes

Le principe des arbres de d�cision pour la classi�cation a �t� pr�sent� tr	s bri	ve�
ment en introduction �cf� paragraphe ������� Rappelons simplement que leur objectif est
de mettre en relation un ensemble de connaissances relatives aux propri�t�s des formes
dans l�espace de repr�sentation de fa!on � pouvoir discriminer les classes auxquelles
elles appartiennent� Ces connaissances se pr�sentent sous la forme de conditions sur
la valeur des attributs et leurs relations sont d�crites par une arborescence facilement
interpr�table�

De mani	re formelle la structure d�un arbre de d�cision est un graphe G � �N �A�
compos� d�un ensemble de n�uds �ou encore sommets� N et d�arcs A� Chaque n$ud
NId de l�arbre poss	de un identi�ant que nous notons Id d�une fa!on g�n�rale� Cet
identi�ant est en fait une s�quence d�indices rep�rant la position du n$ud dans l�arbre�
Chaque arc �NId�NId�l� est orient� et relie un n$ud p�re NId et un n$ud �ls NId�l o+
Id�l est la concat�nation ��� de l�identi�ant Id du p	re avec l�indice l du �ls �son num�ro
parmi l�ensemble des �ls du n$ud p	re�� Chaque n$ud poss	de exactement un p	re �
l�exception de la racine de l�arbre qui n�en poss	de aucun� Son identi�ant est � et elle est
not�e N�� Les n$uds terminaux appel�s feuilles ne poss	dent pas de �ls� Un chemin �ou
branche� dans l�arbre est une suite d�arcs qui relie deux sommets� Un n$ud non terminal
NId est �tiquet� par un des attributs Fk� k � �� � � �� n de l�espace de repr�sentation� Les
arcs sont quant � eux �tiquet�s par une condition Fkl portant sur les valeurs de Fk et
qui permet de passer du n$ud p	re Id au n$ud �ls Id�l si elle est satisfaite� Cette
condition repr�sente en g�n�ral une modalit� de l�attribut ou un ensemble de valeurs�
En�n les feuilles sont �tiquet�es par une classe �i � S repr�sentant la d�cision qui doit
�tre prise si une forme satisfait l�ensemble des conditions le long du chemin allant de la
racine � la feuille�

La �gure ���� pr�sente un exemple partiel et simpli�� d�arbre de d�cision pour la
discrimination de lettres latines trac�es en�ligne� Les attributs de l�espace de repr�sen�
tation portent ici sur les propri�t�s morphologiques des trac�s et les classes sont les
lettres de l�alphabet latin�

Gr�ce � la structuration des connaissances sous cette forme arborescente l�inter�
pr�tation est rendue relativement ais�e� Ainsi sur l�exemple pr�c�dent si un caract	re
poss	de trois traits descendants alors c�est un �m�� De la m�me mani	re si un caract	re
ne poss	de qu�un trait descendant et qu�il poss	de un signe diacritique dont le rapport
hauteur�largeur est sup�rieur ou �gal � �� � alors il s�agit d�un �i� ou d�un �j�� On notera
que cet exemple n�est que partiel et qu�ils ne permet pas de faire une discrimination
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nb traits 
descendants 

2 
3 1 

{m}
signe 

diacritique 

non oui 

rapport 
hauteur/largeur 
du diacritique 

< 0,5 ≥ 0,5  

{f,t} {i,j} 

Fig� ���� * Exemple d	arbre de d�cision �partiel pour la discrimination de caract�res
latins


compl	te des classes �les feuilles ne sont pas �tiquet�es par une seule classe�� Pour pou�
voir discriminer le �i� du �j� et le �f� du �t� il faudrait ra&ner l�arbre en y incorporant
d�autres connaissances discriminantes�

Ce type de structure a �t� utilis� dans de nombreux domaines applicatifs o+ son
interpr�tabilit� ainsi que son habilet� � manipuler des attributs � la fois num�riques et
symboliques en ont fait une approche privil�gi�e par rapport � d�autres approches de
classi�cation� Cependant dans le cadre de la reconnaissance de formes sa capacit� �
g�rer e&cacement les donn�es num�riques reste limit�e� En e�et comme la plupart des
donn�es r�elles manipul�es sont sujettes aux impr�cisions et au bruit l�utilisation de
conditions strictes comme � � �� �  provoque parfois des comportements ind�sirables
et sont source d�erreurs� Un des int�r�ts des arbres de d�cision �ous comme celui que
nous pr�sentons plus loin est justement de limiter ces e�ets�

Dans le paragraphe suivant nous d�crivons un processus d�apprentissage classique
permettant d��laborer automatiquement un arbre de d�cision c�est���dire d�extraire les
connaissances discriminantes et de les structurer sous la forme d�une arborescence� Cela
nous permet de mettre en lumi	re un certain nombre de points importants qui nous ont
guid�s dans notre approche�

����� M�canisme d�apprentissage g�n�ral des arbres de d�cision

Les arbres de d�cision ont fait l�objet d�un grand nombre d��tudes selon di��rentes
consid�rations qu�elles soient d�ordre statistique li�es � l�intelligence arti�cielle � la
reconnaissance des formes etc� Il en r�sulte un vaste choix d�algorithmes chacun ayant
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ses particularit�s� Le lecteur peut se r�f�rer � '�
 �� �� �� �� �
� ��� ��� ���(�
Parmi les principales approches on peut citer l�algorithme CART �Classi�cation and
Regression Trees� de Breiman et al
 '�
( et l�algorithme ID� de Quinlan '���( qui sont
� l�origine de beaucoup d�autres m�thodes de construction d�arbres de d�cision clas�
siques et �ous� Il existe aussi un certain nombre d�articles qui font un �tat de l�art de
ces di��rentes m�thodes '�� �� ��� ��
 ��� ���(� La pr�sentation qui suit s�inspire
des approches descendantes et plus particuli	rement de l�algorithme du C�
� '���( qui
d�rive lui�m�me de l�ID��

La construction de l�arbre s�e�ectue � partir d�une base d�apprentissage Bapp ini�
tiale �tiquet�e � telle que nous l�avons d��nie dans le paragraphe �������� L�objectif est
d�extraire de cette base les connaissances pertinentes permettant de partitionner la base
d�apprentissage en sous�ensembles d�individus repr�sentatifs d�une unique classe op��
rant ainsi une discrimination des classes� Ce partitionnement repose sur le principe de
la strat�gie � diviser pour r�gner  a�n de diviser le probl	me de discrimination initial
en sous�probl	mes plus faciles � traiter au lieu de le consid�rer dans sa globalit�� Pour
cela les partitionnements s�e�ectuent de mani	re r�cursive sur une base d�exemples B
�B � Bapp au d�part� � partir de conditions sur la valeur des attributs Fk� k � �� � � �� n
de l�espace de repr�sentation des formes� Ces attributs prennent un ensemble de valeurs
�ou modalit�s� Fkl� l � �� � � � � Lk� L�extension aux attributs num�riques continus sera
discut�e dans le paragraphe suivant �cf� paragraphe ���������

L�algorithme d�apprentissage se r�sume alors de la mani	re suivante �

INITIALISATION 

B � Bapp

CONSTRUIRE	ARBRE�B�
DEBUT

SI le crit�re d	arr�t est v�ri��
ALORS cr�er une feuille

SINON
choisir un attribut Fk et cr�er un n�ud
partitionner B en Lk sous�ensembles Bkl� l � �� � � � � Lk
Pour l � �� � � � � Lk CONSTRUIRE�ARBRE�Bkl

FINSI
FIN

Cet algorithme r�cursif est caract�ris� par quatre notions fondamentales qui per�
mettent de distinguer les di��rentes approches �

* le choix d�un attribut pour partitionner B "

�� Il existe aussi certaines m�thodes d�apprentissage utilisant d�autres sources d�informations comme
les probabilit�s a priori� une base de r�gles� un r�seau de neurones� etc� �cf� ��
�� pour une revue sur
les arbres de d�cision non �ous
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* une strat�gie de partitionnement "

* un crit	re d�arr�t "
* la cr�ation d�une feuille�

Chacune d�elle est d�crite en d�tails dans les paragraphes suivants�

������� Le choix d�un attribut pour partitionner

Lors de la construction d�un n$ud non terminal il faut d�terminer l�attribut qui
doit permettre de partitionner la base courante B d�individus� Ce point est crucial dans
le m�canisme de construction d�arbre de d�cision puisqu�il in�ue directement sur la
structure �nale de l�arbre et donc sur ses propri�t�s� Rappelons que les connaissances
discriminantes telles que nous les avons d��nies �cf� paragraphe ������ ne sont pas toutes
aussi pertinentes puisqu�elles sont caract�ris�es par leur pouvoir de discrimination� De
plus cette pertinence est fortement d�pendante du contexte dans lequel elle est �va�
lu�e� Choisir les attributs les plus discriminants localement � chaque n$ud permet donc
d�obtenir une mod�lisation plus robuste mais aussi plus compacte et lisible '��� ��(�

Pour �valuer la pertinence d�un attribut relativement � la distribution en classes
d�un ensemble d�individus on utilise le plus souvent une mesure de discrimination� De
nombreux travaux ont �t� e�ectu�s sur l��laboration de ces mesures et les propri�t�s
qu�elles doivent poss�der '�
 ��� ��� ���(�

La mesure la plus utilis�e est probablement l	entropie de Shannon '���( qui repose
sur les principes de la th�orie de l�Information� Dans le cas g�n�ral o+ P � �p�� p�� � � �� pn�
est une distribution de probabilit� l�entropie est donn�e par la formule suivante � 	

H�P � � 

nX
i��

pi log pi ����
�

Ainsi H�P � sera maximale si p� � p� � �� � c�est���dire si les distributions sont forte�
ment corr�l�es� Elle sera au contraire minimale si p� ou p� est nul�

Int�grons � pr�sent cette mesure dans le processus d�apprentissage des arbres de
d�cision� Rappelons tout d�abord que S � f��� � � � � �i� � � � � �Sg est l�ensemble des classes
et que B d�signe un ensemble de N individus �
 � partitionner au niveau d�un n$ud�
Parmi ces �chantillons N i appartiennent � la classe �i et la probabilit� associ�e est
p��i� �

N i

N � L�information relativement � la distribution en classes S sur B s��crit �

HB�S� � 

SX
i��

p��i� log p��i� ������

Consid�rons maintenant un attribut Fk prenant les modalit�s Fkl� l � �� � � � � Lk�
Si cet attribut est choisi pour partitionner B les N exemples sont partag�s en Lk

�� Le logarithme est ici en base deux�
��� Pour �viter une multipication des notations� N repr�sente � la fois le nombre d�individus de la base
d�apprentissage initiale Bapp ainsi que celui des di��rentes sous	bases B r�sultant des partitionnements�
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sous�ensembles Bkl� l � �� � � � � Lk suivant la modalit� � laquelle ils appartiennent �cf�
�quation ������ dans le paragraphe ������� pour plus de d�tails sur le mode de partition�
nement�� Les e�ectifs associ�s aux Bkl sont not�s Nkl� Parmi eux N i

kl appartiennent
� la classe �i� L�entropie associ�e � cette division relativement aux classes est appel�e
entropie conditionnelle �

HB�SjFk� � 

LkX
l��

p�Fkl�
SX
i��

p��ijFkl� log p��ijFkl� �
LkX
l��

p�Fkl�HBkl
�S� ������

avec

p��ijFkl� �
N i
kl

Nkl

et

p�Fkl� �
Nkl

N
�

Prendre l�attribut Fk le plus discriminant revient alors � choisir celui qui maximise
le gain d	information �

GB�Fk� � HB�S�
HB�SjFk� ������

La mesure d	impuret� de Gini '�
( ou encore le crit	re du �� sont d�autres exemples
bien connus de mesures de discrimination parmi les nombreuses autres qui existent '���
��� ��� ���(� �tant donn� le nombre important de mesures il est tout naturel de
s�interroger sur laquelle choisir� De nombreuses �tudes ont �t� conduites la plupart du
temps de mani	re empirique pour essayer d��tablir une hi�rarchisation des mesures de
discriminations� La plupart de ces travaux convergent vers la m�me constatation � il
semblerait qu�aucune mesure ne soit sup�rieure � une autre de mani	re signi�cative '�

���( et que le choix de ce crit	re soit nettement moins important pour l�e&cacit� de
l�arbre de d�cision que d�autres param	tres comme le crit	re d�arr�t '�
(� Mais cela ne
signi�e nullement que les attributs peuvent �tre choisis au hasard et ce pour toutes les
raisons �voqu�es plus haut�

Il existe malgr� tout des di��rences entre les mesures di��rences qui peuvent ai�
der � choisir en fonction du type d�arbre que l�on souhaite construire� Par exemple le
crit	re de Gini se r�v	le mal adapt� pour mesurer l�impuret� quand plusieurs classes
doivent �tre s�par�es '�
(� De plus ce crit	re tend � favoriser les attributs produisant
une partition dans laquelle les sous�ensembles sont de taille et de puret� �quivalente�
Au contraire l�entropie favorise les partitions les plus pures ce qui peut aboutir � des
arbres d�s�quilibr�s� Certains auteurs ont aussi montr� que cette mesure �tait biais�e
en faveur des attributs poss�dant un grand nombre de modalit�s '���(� Quinlan a alors
propos� le gain ratio '���( pour r�duire ce biais� Marsala '��� ��
( a aussi pr�sent� un
cadre de travail pour l��tude et la construction de mesures de discrimination � partir
d�un mod	le hi�rarchique de fonctions� Celui�ci permet d��tudier le comportement des
mesures de discrimination les unes par rapport aux autres a�n de les choisir en fonction
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des propri�t�s d�sir�es�

Dans le cadre de nos arbres de d�cision �ous la mesure de discrimination doit �tre
adapt�e � l�environnement �ou a�n de prendre en compte l�impr�cision des donn�es�
Celle que nous utilisons est une extension de l�entropie de Shannon�

������� La strat�gie de partitionnement

La proc�dure de construction des arbres de d�cision vise � partitionner l�ensemble
d�apprentissage jusqu�� obtenir des sous�ensembles d�individus appartenant tous � la
m�me classe� On dit alors que ces sous�ensembles sont � purs  � Les partitionnements
s�e�ectuent dans l�espace de repr�sentation suivant les di��rentes modalit�s des attri�
buts� Il existe alors di��rentes possibilit�s pour e�ectuer un partitionnement au niveau
d�un n$ud selon que les attributs sont nominaux ou continus�

Dans le cas des attributs nominaux un attribut Fk poss	de un nombre �ni Lk
de modalit�s� On peut donc e�ectuer un partitionnement suivant ces valeurs� Soit B
la sous�base de N individus � un n$ud donn� et Fk un attribut utilis� pour faire le
partitionnement� B est divis�e en Lk sous�bases Bkl� l � �� � � � � Lk en r�partissant les
�chantillons ej � j � �� � � � � N en fonction de la modalit� qu�ils poss	dent pour l�attribut
consid�r� �

Bkl � fej � B jekj � Fklg ������

Dans certains cas en fonction de la m�thode utilis�e pour choisir les attributs ou
bien pour �viter une division trop rapide de la base d�apprentissage ou encore pour
des raisons de lisibilit� il peut �tre souhaitable de se ramener � des partitionnements
binaires� Pour cela un attribut � Lk modalit�s est d�riv� en Lk attributs caract�ris�s
chacun par une modalit� de l�attribut d�origine et une autre correspondant � la r�union
des modalit�s restantes� Par exemple si l�attribut couleur prend les modalit�s .rouge�
vert� bleu/ trois attributs binaires peuvent en �tre d�duits� Le premier aura les moda�
lit�s .rouge� autre/ le deuxi	me .vert� autre/ et le troisi	me .bleu� autre/� C�est l�un
des deux processus utilis� par l�algorithme CART '�
( lorsque le nombre d�attributs est
grand� La deuxi	me m�thode utilis�e quand le nombre d�attributs est r�duit consiste
� d�river un attribut pour chaque paire de modalit�s possible �.rouge� vert/ .rouge�
bleu/ .vert� bleu/ dans le cas de notre exemple��

Le probl	me est plus di&cile avec les attributs continus� Il est th�oriquement possible
de discr�tiser un espace de repr�sentation num�rique a�n de cr�er arti�ciellement des
modalit�s mais il est plus di&cile d�obtenir une discr�tisation qui ait un sens par rapport
au probl	me et qui soit robuste� Ce sont donc souvent des experts qui e�ectuent cette
t�che�

Il existe cependant plusieurs techniques de partitionnement automatique � partir
d�attributs num�riques continus� Dans le C�
� Quinlan '���( propose d�ordonner les
valeurs prises sur un attribut Fk par les N individus de la base B c�est���dire localement
� un n$ud� Soit �ek� � e

k
� � � � � � e

k
N � cette liste avec ek� � ek� � � � � � ekN � , partir de celle�ci
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les seuils Sj � �ekj � ek�j������� j � �� � � � � N 
 � sont calcul�s g�n�rant autant de
partitionnements binaires reposant sur les nouvelles modalit�s � .Fk � Sj Fk 	 Sj/�

De nombreuses autres �tudes ont �t� faites pour �laborer des techniques de parti�
tionnement reposant sur les attributs continus '��� �
 �� ���(� Certains auteurs ont
aussi �tudi� la possibilit� de faire des partitionnements non pas en se basant sur un
seul attribut mais en en utilisant plusieurs a�n de b�n��cier de l�interaction entre les
attributs notamment du point de vue de leur pouvoir de discrimination� Les techniques
utilis�es reposent sur leur combinaison lin�aire '�� ���( ou non lin�aire '��( ou encore
sur l�utilisation de r�seaux de neurones '�� ���(� Les arbres de d�cision r�sultant sont
souvent plus e&caces mais ils sont aussi plus co)teux � apprendre et � construire� De
plus l�interpr�tabilit� de la mod�lisation s�en trouve fortement r�duite alors que c�est
un des atouts des arbres de d�cision�

Ces techniques de partitionnement ont montr� que lorsque l�espace de repr�sen�
tation utilis� est continu le partitionnement s�e�ectue tr	s souvent localement � un
n$ud a�n d�exploiter le caract	re contextuel des connaissances discriminantes� De plus
l�utilisation de plusieurs attributs en m�me temps permet d��tre plus e&cace pour la
discrimination� Ce sont donc deux points importants que nous exploitons dans notre
m�thode par arbres de d�cision �ous�

������� Critre d�arr�t et �lagage d�un arbre de d�cision

Le crit	re d�arr�t est un point essentiel de la proc�dure de construction de l�arbre
car il d�termine en grande partie son e&cacit� tant au niveau de sa compacit� que de
ces capacit�s de g�n�ralisation '�
(�

Une premi	re id�e simple consiste � grossir l�arbre �en r�it�rant la proc�dure CONS�
TRUIRE�ARBRE� tant que les n$uds ne sont pas purs " c�est���dire tant qu�ils contien�
nent des exemples de classes di��rentes� L�arbre de d�cision ainsi obtenu d�crit exac�
tement l�ensemble d�apprentissage et ne fait aucune erreur de classi�cation sur cette
base� Cette approche poss	de deux inconv�nients majeurs � d�une part les capacit�s de
g�n�ralisation de l�arbre de d�cision seront tr	s souvent mauvaises conduisant � un
sur�apprentissage " d�autre part la taille de l�arbre risque de devenir tr	s importante
si les classes sont di&cilement s�parables� L�impact sur la taille de l�arbre d�pend en
g�n�ral du nombre d�exemples dans la base d�apprentissage � plus le nombre d�individus
utilis� en apprentissage est important et plus l�arbre risque d��tre de taille importante�
Ce ph�nom	ne est accru par la pr�sence de bruit dans les donn�es� Outre les probl	mes
d�utilisation de ressources m�moire et CPU que cela suscite un arbre trop grand est
di&cilement interpr�table ce qui n�est pas souhaitable en g�n�ral�

Pour limiter ces e�ets n�fastes d�autres crit	res d�arr�t sont introduits dans la pro�
c�dure de construction� On distingue principalement deux approches � l�arr�t � pr�coce  
et l��lagage�

La premi	re agit pendant la construction de l�arbre tout comme le crit	re d�arr�t
sur la puret� d�un n$ud� Classiquement une feuille est construite lorsque le nombre
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d��chantillons de la base B d�un n$ud est trop faible ou encore lorsque la puret� de ce
sous�ensemble d�individus est jug�e su&sante� Cette estimation peut se d�duire directe�
ment de la mesure de discrimination utilis�e pour les partitionnements� Cependant ces
mesures sont calcul�es localement � un n$ud et sont souvent fortement d�pendantes
du nombre d��chantillons� Il est donc di&cile d��tablir un seuil unique qui puisse �tre
valable pour tous les n$uds de l�arbre� La construction de l�arbre risquerait alors de s�ar�
r�ter pr�matur�ment pour certains n$uds ou au contraire tardivement pour d�autres�
D�autres variantes ont �t� con!ues pour pallier � ces probl	mes comme par exemple une
mesure d�impuret� qui se calcule sur l�arbre complet '���(�

Au lieu d�arr�ter la construction de l�arbre de mani	re � pr�coce   certains auteurs
comme Breiman '�
( sugg	rent de construire l�arbre de d�cision de taille maximale puis
de r�duire sa taille dans une seconde phase par une m�thode d��lagage� Le principe
g�n�ral consiste � supprimer des n$uds ou des sous�arbres peu repr�sentatifs ou encore
� les regrouper� De nombreuses techniques ont �t� �tudi�es montrant pour la plupart
une e&cacit� r�elle par rapport � l�arbre non �lagu�� Dans '�
( les auteurs proc	dent en
deux �tapes� La premi	re consiste � construire une s�rie d�arbres de plus en plus petits
� partir de la base d�apprentissage en supprimant les n$uds en fonction d�un crit	re
bas� sur le rapport entre le taux d�erreur de l�arbre sur la base d�apprentissage et sa
taille �cost complexity�� La seconde utilise une base de validation pour choisir l�arbre qui
a le taux d�erreur le plus faible sur cette base� Comme il est parfois di&cile d�obtenir
une base de validation les auteurs proposent une variante reposant sur le principe de la
validation crois�e �cf� paragraphe ��������� Cette derni	re m�thode est cependant assez
co)teuse� Une autre solution propos�e par Quinlan '���( consiste � utiliser le taux d�er�
reur sur la base d�apprentissage ajust� de mani	re statistique pour prendre en compte
le biais introduit� C�est aussi le principe adopt� dans '��� ��( o+ l�algorithme d��la�
gage quali�� de � pessimiste   � l�avantage de ne fonctionner qu�en une seule passe
contrairement � beaucoup d�autres�

Dans les arbres de d�cision �ous le crit	re d�arr�t est moins important que dans
les arbres de d�cision classiques� En e�et gr�ce � la mod�lisation par sous�ensembles
�ous les donn�es sont synth�tis�es et l�expansion de l�arbre implicitement limit�e� Nous
verrons cependant lors des exp�rimentations que l�in�uence de ce crit	re n�est pas �
n��gliger �cf� paragraphe �����

������� Cr�ation d�une feuille

Une feuille di�	re d�un n$ud non terminal par le fait qu�elle marque l�arr�t de
l�expansion d�une branche parce qu�un des crit	res d�arr�t a �t� satisfait�

La feuille signi�e alors que l�on peut �doit� �tre capable d�identi�er la classe la plus
repr�sentative dans la sous�base B locale� Lorsque cette sous�base est pure il n�y a
qu�une seule classe possible et c�est elle qui �tiquette la feuille� C�est le cas id�al mais il
est rarement satisfait en pratique� Dans tous les autres cas la r	gle g�n�rale consiste �
�tiqueter la feuille avec la classe poss�dant le plus de repr�sentants�
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������� Inconv�nients des arbres de d�cision classiques dans le cadre de
notre approche

Le gros inconv�nient des arbres de d�cision tels qu�ils ont �t� pr�sent�s ici provient de
la fa!on dont les conditions sur les attributs sont utilis�es pour faire les partitionnements�
Ces conditions sont strictes ne laissant aucune alternative possible pour attribuer un
individu � un des �ls du n$ud consid�r�� Les partitionnements r�sultants peuvent ainsi
devenir arbitraires rendant la mod�lisation moins robuste voire incoh�rente �et donc
di&cilement exploitable�� Ce ph�nom	ne est encore accru si les donn�es manipul�es
sont impr�cises� Plus particuli	rement pour une approche de reconnaissance de forme
travaillant dans un espace de repr�sentation num�rique les conditions sur les attributs
se traduisent essentiellement par des fronti	res s�paratrices nettes� Celles�ci �tant d��
termin�es de fa!on � optimiser la s�paration des classes �par le biais de la mesure de
discrimination� elles ne poss	dent bien souvent aucun lien explicite avec les propri�t�s
des formes telles qu�elles apparaissent dans l�espace de repr�sentation� Les connaissances
qui en r�sultent manquent donc souvent de robustesse et sont di&ciles � interpr�ter
ce qui ne satisfait pas nos objectifs� Les arbres de d�cision �ous apportent alors une
solution int�ressante � ces di��rents probl	mes�

����� Les arbres de d�cision �ous

A�n d�am�liorer la robustesse des arbres de d�cision classiques certains auteurs
comme Quinlan '���( ont modi�� le mode de repr�sentation de leurs arbres a�n d�utili�
ser des conditions plus souples sur les attributs num�riques� Les arbres de d�cision �ous
sont alors une extension directe reposant sur le formalisme bien �tabli de la th�orie
des sous�ensembles �ous� Les premiers travaux dans le domaine sont ceux de Chang et
Pavlidis '��(� L�id�e principale consiste � d�crire les attributs par des sous�ensembles
�ous que nous appellerons modalit�s �oues et � utiliser celles�ci dans les conditions
permettant de faire les partitionnements� Par exemple dans la �gure ���� les deux
conditions portant sur le rapport hauteur�largeur du diacritique peuvent �tre d��nies
par les deux propositions �oues suivantes � � la forme du diacritique est un point  �rap�
port hauteur�largeur proche de �� et � la forme du diacritique est un trait  �rapport
hauteur�largeur faible�� Au niveau de la structure de l�arbre les arcs sont alors �tiquet�s
par les sous�ensembles �ous �termes linguistiques� correspondants�

Les m�thodes li�es � l�apprentissage des arbres de d�cision �ous '�� �� �� ��� ��

���( peuvent �tre consid�r�es comme une extension de celles des arbres de d�cision clas�
sique� En s�appuyant sur la m�thode g�n�rale pr�sent�e dans le paragraphe pr�c�dent
on peut distinguer trois �volutions majeures �

* une � fuzzi�cation  de l�espace de repr�sentation c�est���dire la d�termination de
sous�ensembles �ous pour d�crire les attributs qu�ils soient � l�origine symboliques
ou num�riques et continus "

* l�adaptation de la m�thode de partitionnement "

* l�adaptation de la mesure de discrimination�
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Nous pr�sentons dans le paragraphe suivant une nouvelle approche pour construire
de tels arbres a�n que celle�ci produise une mod�lisation en accord avec notre d��nition
des connaissances discriminantes et avec nos objectifs�

����� Une nouvelle approche de construction d�arbres de d�cision
�ous pour l�extraction de connaissances discriminantes

Nous pr�sentons ici un nouvel algorithme d�apprentissage pour les arbres de d�cision
�ous qui di�	re des autres notamment par la strat�gie de partitionnement et la mani	re
d�extraire les sous�ensembles �ous� Ces adaptations ont �t� faites dans le but d�extraire
des connaissances discriminantes avec les propri�t�s que nous avons d��nies et de pou�
voir int�grer l�ensemble dans notre architecture pour la reconnaissance de formes� Dans
ce cadre chaque chemin allant de la racine � une feuille peut �tre interpr�t� comme un
processus ou concept de discrimination�

������� L�algorithme d�apprentissage

L�algorithme que nous pr�sentons ici est une extension de la proc�dure CONS	
TRUIRE	ARBRE du paragraphe ������ Il permet d��laborer un arbre de d�cision
�ou � partir d�une base d�exemples B� Pour son utilisation dans notre architecture il
doit �tre appliqu� sur chacune des sous�bases Bi

app� d�termin�es � partir des mod	les in�
trins	ques� On notera ici que quelque soit l�espace de repr�sentation utilis� par le niveau
de mod�lisation intrins	que �partiel ou complet� les arbres du niveau de mod�lisation
discriminante choisissent les attributs qui les int�ressent parmi l�espace complet�

L�algorithme de construction d�un arbre se pr�sente de la mani	re suivante �

INITIALISATION 

B � Bi

app� � �j � �� � � � � N ���ej� � �

CONSTRUIRE	ARBRE	FLOU�B�
DEBUT

SI le crit�re d	arr�t est v�ri��
ALORS cr�er une feuille Nf et calculer la repr�sentativit� dfi� et dfi	

des classes �i� et �i	
SINON

Choisir un sous�espace Fk � deux dimensions adapt� � la
discrimination des exemples de B

Cr�er un n�ud NId

Partitionner B en Lk sous�ensembles � Bkl� l � �� � � � � Lk
par les C�moyennes �oues

Pour chaque sous�ensemble Bkl�
d�terminer les degr�s �NId�l

�ej� �ej � Bkl

Pour l � �� � � � � Lk CONSTRUIRE�ARBRE�FLOU�Bkl
FINSI

FIN
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La di��rence essentielle entre cet algorithme et le pr�c�dent r�sulte de l�introduction
du formalisme des sous�ensembles �ous pour d�crire les conditions �tiquetant les arcs�
Elle se mat�rialise par le fait que les individus qui sont propag�s � travers l�arbre n�appar�
tiennent plus de fa!on stricte aux di��rents n$uds mais au contraire � chacun d�eux avec
di��rents degr�s� Chaque observation ej est donc caract�ris�e par un degr� d�apparte�
nance �NId

�ej� au n$ud courant NId� , la racine de l�arbre �N��ej� � � �j � �� � � � � N �
Au niveau d�une feuille f  �Nf

�ej� indique � quel degr� l�observation ej correspond au
processus de discrimination mod�lis� par le chemin allant de la racine � la feuille�

Une autre di��rence importante concerne le choix de l�espace utilis� au niveau d�un
n$ud pour faire le partitionnement� Dans un cadre classique cet espace est monodi�
mensionnel � il s�agit d�un seul attribut Fk� Dans notre approche nous autorisons que
cet attribut soit remplac� par un sous�espace de dimension �xe que nous notons aussi Fk
pour �viter d�introduire des notations suppl�mentaires� Bien entendu si la dimension
des sous�espaces vaut � on retrouve le cas classique� Cette mani	re de faire procure une
plus grande souplesse � l�algorithme et nous montrerons dans le paragraphe ������� que
nous travaillerons dans Lk � � dimensions� La �gure ���� illustre la structure d�un tel
arbre de d�cision �ou�

������� Obtention des modalit�s �oues

Dans les arbres de d�cision classiques les partitionnements au niveau des n$uds de
l�arbre s�e�ectuent en s�appuyant sur les modalit�s existantes des attributs sur le r��
sultat de leur discr�tisation ou encore par la d�termination de fronti	res discriminantes
s�ils sont num�riques et continus� Dans les arbres de d�cision �ous les partitionnements
se font � partir de modalit�s �oues d�crivant les attributs� La question que l�on se pose
ici est de savoir comment obtenir ces modalit�s �oues�

Plusieurs possibilit�s sont envisageables mais on distingue deux origines principales�
La premi	re est d�origine humaine et consiste � faire appel � un expert du domaine�
En s�appuyant sur son exp�rience il peut d�terminer � la fois la forme et la position
des sous�ensembles �ous relatifs aux attributs de l�espace de repr�sentation� Ce proc�d�
a l�avantage de produire un partitionnement en parfaite ad�quation avec le probl	me
trait� en b�n��ciant de l�exp�rience d�j� acquise� Les attributs sont ainsi transcrits sous
forme de variables linguistiques et les modalit�s �oues correspondent alors aux termes
linguistiques� �� Ce proc�d� a l�avantage de rendre la mod�lisation parfaitement inter�
pr�table par les experts du domaine� Cependant il est co)teux en temps en � homme  
et doit �tre r�p�t� pour chaque nouveau probl	me � traiter ce qui n�est pas toujours
possible et va � l�encontre de notre objectif de g�n�ricit��

Cela nous am	ne directement � la deuxi	me origine qui consiste � extraire automa�
tiquement les sous�ensembles �ous � partir des donn�es� Cette extraction peut se faire
soit lors de pr�traitements soit au cours de la construction de l�arbre� Cependant e�ec�
tuer l�extraction lors de pr�traitements est en contradiction avec la strat�gie sur laquelle
repose le processus de construction des arbres de d�cision� , chaque n$ud correspond

��� Ce sont les hypoth�ses de travail faites dans ���� ��
� ��� ����
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Fig� ���� * Structure des arbres de d�cisions �ous utilis�s


un sous�probl	me di��rent qu�il faut r�soudre� Il est donc naturel d�utiliser les outils
les mieux adapt�s pour traiter ce sous�probl	me� Ce principe correspond parfaitement
� la nature des connaissances discriminantes que l�on veut extraire puisque nous avons
vu que la pertinence de celles�ci d�pend du contexte� On pr�f�rera donc une extraction
dynamique des modalit�s �oues au cours de la construction de l�arbre localement �
chaque n$ud comme par exemple dans les approches de Marsala '���( ou encore de
Hsu et Chiang '��( et plus r�cemment de Olaru et Wehenkel '��
(� �� On notera aussi
qu�il est possible de partir de sous�ensembles �ous pr�d�termin�s puis de les optimiser
localement � chaque n$ud '�
 ��(�

Apr	s avoir d�termin� quand extraire les modalit�s �oues il reste � �tablir com�

�
� On remarquera d�ailleurs que c��tait d�j� la strat�gie employ�e dans les arbres de d�cision clas	
siques pour traiter les attributs continus ���� �����
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ment les extraire� L� encore di��rents processus ont �t� mis en $uvre s�appuyant sur
la recherche de points de coupure '��� ��� ��
( sur la th�orie de la morphologie ma�
th�matique '���( etc� Dans notre �tude ce sont ces modalit�s �oues qui repr�sentent les
connaissances discriminantes que l�on recherche� Elles doivent donc respecter les pro�
pri�t�s relatives � la discrimination et � la structure des donn�es� Dans ce cadre les
C�moyennes �oues sont particuli	rement int�ressantes et c�est le choix que nous avons
adopt��

������� Les C	moyennes �oues pour repr�senter des connaissances discri	
minantes

Les sous�ensembles �ous issus des C�moyennes �oues ont des propri�t�s particuli	res
qui r�sultent de la fa!on dont sont d�termin�es les fonctions d�appartenance �cf� �qua�
tion ������ et notamment de la contrainte impos�e aux degr�s �jc dont la somme doit
valoir � pour tout individu ej �cf� �quation ������� La cons�quence imm�diate dont nous
avons d�j� parl� est le caract	re relatif des centro#des trouv�s et des sous�ensembles �ous
d�riv�s �cf� paragraphe ������� Alors que cette propri�t� �tait particuli	rement g�nante
pour l�extraction et la repr�sentation de connaissances intrins	ques elle devient ici tr	s
int�ressante� En e�et des fronti	res implicites se forment automatiquement entre les
di��rents regroupements� Ainsi ce sont les propri�t�s de s�paration de ces regroupe�
ments qui sont r�ellement mod�lis�es� Cela appara�t clairement sur la �gure ���� o+
l�algorithme est utilis� pour rechercher deux regroupements dans un espace � deux di�
mensions� La fronti	re entre ceux�ci est mat�rialis�e par la ligne de niveau correspondant
� un degr� d�appartenance de �� � � chacun des sous�ensembles �ous�

Fig� ���� * Fronti�re discriminante r�sultant d	une mod�lisation par les C�moyennes
�oues


De plus comme l�algorithme repose sur une fonction objectif visant � minimiser la
distance intra�groupe les centro#des et donc les fronti	res de s�paration qui en sont d��
duites sont automatiquement positionn�es de fa!on stable par rapport � la distribution
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� naturelle  �la structure� des donn�es dans l�espace de repr�sentation� De par leur
aspect non supervis� les C�moyennes �oues mettent donc l�accent sur la recherche de
fronti	res naturelles de s�paration ce qui va � la fois dans le sens de la robustesse mais
aussi dans celui de l�interpr�tabilit��

Nous avons vu ci�dessus l�int�r�t d�utiliser des sous�ensembles �ous r�sultant des
CMF pour trouver des fronti	res s�paratrices inter�regroupements� Mais il ne faut
pas oublier non plus de consid�rer la forme des fonctions d�appartenance lorsque l�on
s��loigne des centro#des� En e�et nous avons vu que dans cette situation celles�ci ten�
daient vers ��C �o+ C est le nombre de regroupements cherch�s� et sont donc non�
convexes� Cette particularit� a bien �videmment une incidence � la fois sur le r�sultat
de la mod�lisation mais aussi sur le processus de d�cision� Il est donc l�gitime de s�in�
terroger sur la coh�rence de la repr�sentation par rapport � son utilisation� Nous allons
voir dans le paragraphe suivant que dans le cadre du processus de partitionnement et
par extension pour la prise de d�cision cette propri�t� s�interpr	te de fa!on tout � fait
logique� ��

, pr�sent que nous avons d�termin� un mode d�extraction et de repr�sentation
adapt� pour la mod�lisation de connaissances discriminantes il reste � voir comment
l�int�grer dans le processus de construction de nos arbres de d�cision �ous notamment
pour que la discrimination s�op	re sur les classes du probl	me� C�est l�objet des deux
paragraphes suivants�

������� Partitionner par les C	moyennes �oues

Il y a plusieurs questions auxquelles il faut pouvoir r�pondre pour int�grer les C�
moyennes �oues dans le processus de construction de nos arbres de d�cision �ou� La
premi	re �tait de d�terminer quand extraire les sous�ensembles �ous et nous avons vu
que l�extraction dynamique dans le contexte associ� � chaque n$ud permettait d��tre
en accord � la fois avec le mode de fonctionnement des arbres mais aussi avec la nature
des connaissances que l�on souhaite extraire� Un deuxi	me point � consid�rer est de
savoir sur quelles donn�es utiliser les CMF�

Partitionner sur quelles donn�es�
R�cemment dans '��( les auteurs ont utilis� les CMF pour l��laboration d�arbres

de classi�cation �ous� Ils e�ectuent l�extraction � chaque n$ud sur les individus de
chaque classe s�par�ment� L�algorithme d�termine ensuite le meilleur partitionnement
parmi l�ensemble des classes avec une mesure de discrimination� Cette m�thode o�re de
bons r�sultats mais elle ne correspond pas � notre point de vue sur la repr�sentation des
connaissances� En e�et en proc�dant ainsi les CMF sont utilis�es dans le but de d�crire
les classes de fa!on explicite ce qui correspond davantage � une vision intrins	que du

��� Le lecteur notera aussi qu�il existe une variante r�cente des CMF permettant de g�n�rer des
sous	ensembles �ous convexes ����� si l�on souhaite se ramener � une situation plus ordinaire�
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probl	me qu�� une vision discriminante� �� Or nous avons vu que les CMF ainsi que les
sous�ensembles �ous r�sultants �taient assez mal adapt�s pour ce type de mod�lisation�
Dans notre �tude nous souhaitons extraire des connaissances discriminantes robustes
et dans ce contexte les fronti	res discriminantes � naturelles  entre les classes sont
sans doute les plus stables� C�est pourquoi nous utilisons les CMF sur l�ensemble des
donn�es de la base B localement � un n$ud et ind�pendamment de leur classe pour
en extraire des fronti	res naturelles� La mesure de discrimination permettra ensuite de
choisir celles qui sont les plus discriminantes par rapport aux classes en fonction du
sous�espace Fk dans lequel elles ont �t� extraites �cf� paragraphe suivant��

Apr	s avoir d�termin� quand et sur quelles donn�es il fallait utiliser l�algorithme il
reste � voir comment le con�gurer et notamment dans combien de dimensions faire les
extractions �puisque nous avons vu que Fk pouvait �tre un sous�espace de dimension
� �� et combien de regroupements chercher �param	tre C des CMF��

Partitionner dans quel espace�
Classiquement dans les arbres de d�cision �ous l�extraction des sous�ensembles

�ous se fait en une seule dimension ce qui facilite l�interpr�tabilit�� Cependant dans un
espace de repr�sentation num�rique il est �vident que plusieurs attributs peuvent �tre
corr�l�s et que cette corr�lation peut aider pour faire la discrimination des classes� On
peut reprendre l�exemple de la discrimination des lettres pour illustrer ce principe� Ainsi
pour distinguer le �i� de la plupart des autres lettres la pr�sence du signe diacritique
et sa forme sont deux caract	res discriminants �cf� �gure ������ Cependant si la forme
du diacritique est traduite dans l�espace de repr�sentation par deux attributs �hauteur
et largeur� seule l�utilisation des deux ensemble est r�ellement int�ressante� Ce point
a d�j� �t� v�ri�� avec les arbres de d�cision classiques reposant sur une combinaison
lin�aire des attributs �cf� paragraphe ��������� Les C�moyennes �oues ont l�avantage
de pouvoir fonctionner directement en x dimensions x � n� Il semble donc int�ressant
d�essayer de tirer parti de cette propri�t�� Cependant pour ne pas aller trop � l�encontre
de la compacit� et de l�interpr�tabilit� se restreindre � des partitionnements dans un
sous�espace Fk � deux dimensions est une n�cessit�� Exp�rimentalement cela permet
un gain en performance important par rapport � l�utilisation d�une seule dimension
et le r�sultat reste compact et relativement interpr�table pour le concepteur puisque
le partitionnement est facilement visualisable� Une autre solution aussi envisageable
consiste � e�ectuer les partitionnements dans un sous�espace � x dimensions �x � ��
puis � projeter les sous�ensembles �ous obtenus sur chacun des attributs concern�s� Mais
l� encore le nombre de modalit�s �oues risque de cro�tre de mani	re consid�rable� De
plus le m�canisme de projection provoque une perte d�information assez importante�
Nous nous limitons donc � des partitionnements en deux dimensions Fk� et Fk� �cf�
�gure ������

��� M�me si le choix du partitionnement permet ensuite d�agir de fa�on discriminante� On se rap	
proche dans ce cas de l��laboration de prototypes au sens de ������ L�analogie a d�ailleurs �t� soulign�e
dans ��
���
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Partitionner en combien de parties�

Abordons � pr�sent le probl	me du nombre de regroupements C � rechercher c�est�
��dire le nombre de modalit�s �oues que l�on souhaite d�terminer � chaque n$ud� Une
premi	re solution consiste comme dans le cas de l�algorithme des C�moyennes possibi�
listes � utiliser un crit	re de partition comme coefPart�U� �cf� paragraphe ��������� Ce�
pendant comme celui�ci n�cessite de construire toutes les partitions de Cmin � Cmax
le co)t calculatoire peut vite devenir prohibitif� De plus comme pour les arbres de
d�cision classiques un trop grand nombre de modalit�s au niveau d�un n$ud entra�ne
une expansion horizontale de l�arbre qui peut conduire � une subdivision trop h�tive
de la base d�apprentissage� En�n nous avons aussi vu que certaines mesures de dis�
crimination comme l�entropie de Shanon �taient sensibles au nombre de modalit�s �cf�
paragraphe ��������� Il faudrait donc s�assurer que la mesure utilis�e dans ce contexte
soit ind�pendante� Pour l�ensemble de ces raisons nous avons choisi d�op�rer des parti�
tionnements �ous binaires au niveau des n$uds de l�arbre�

Une fois ces �l�ments d�termin�s le processus d�extraction des sous�ensembles �ous
et de partitionnement associ� se passe de la mani	re suivante�

M�canisme de partitionnement

Les CMF sont utilis�es localement � un n$ud NId sur la sous�base d�apprentissage
courante B ind�pendamment des classes et dans un sous�espace Fk � deux dimensions
qu�il restera � d�terminer �cf� paragraphe ��������� Deux modalit�s �oues Fk� et Fk�
sont ainsi d�duites �cf� �gure ����� et deux n$uds �ls vont �tre construits � leur tour en
s�appuyant sur les sous�bases Bk� et Bk� r�sultant du partitionnement �ou de B� Dans
les arbres de d�cision classiques le partitionnement produit des sous�bases disjointes
suivant la valeur ekj de l�individu pour l�attribut Fk� Dans nos arbres ce processus
doit �tre adapt� pour prendre en compte les degr�s d�appartenances des individus aux
di��rentes modalit�s �oues�

Rappelons que lors de la construction de l�arbre la cr�ation d�un n$ud correspond
� un changement de contexte et n�cessite la r�solution d�une sous�t�che correspondant
� la discrimination des classes repr�sent�es dans B� D	s lors il est inutile �et m�me
risqu�� de travailler syst�matiquement sur la base d�apprentissage compl	te �Bapp�
m�me si les individus poss	dent des degr�s d�appartenance �NId

�ej� di��rents � chacun
des n$uds� En e�et l�ensemble des individus qui ont un degr� d�appartenance faible �
un n$ud donn� ne sont que peu pertinents dans ce contexte� Ils repr�sentent donc �
la fois un surco)t calculatoire mais peuvent aussi perturber le processus d�extraction
des modalit�s �oues par les CMF� Il y aura aussi des risques d�e�ets de bords sur le
processus de s�lection du sous�espace Fk pour la discrimination� D�une fa!on g�n�rale
un nombre important d�individus avec un degr� faible ne peut �tre consid�r� comme
n�gligeable� Pour limiter cet impact les sous�bases Bkl sont constitu�es en utilisant un
m�canisme d�
�coupe a�n de ne conserver que les �chantillons les plus pertinents pour
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Fig� ���� * Exemple de visualisation d	un partitionnement en deux dimensions par les
C�moyennes �oues
 Le contexte de discrimination est repr�sent� � la fois par les donn�es
locales au n�ud �base B constitu�e ici d	exemples de � classes � 	�	 et 	�	 et l	espace
fFk� � Fk�g permettant la discrimination
 Les deux modalit�s �oues sont repr�sent�es
par les lignes de niveaux associ�es aux fonctions d	appartenance


chaque sous�base � ��

Bkl � fej � B j�Fkl�ej� � 
g ������

Avec une valeur de 
 r�duite �inf�rieure � �� � pour des partitions binaires avec les
CMF� les individus situ�s pr	s des fronti	res de deux regroupements sont dupliqu�s
dans chacun des n$uds �ls�

Ce mode de fonctionnement peut para�tre surprenant puisqu�il duplique l�informa�
tion qui localement est la plus sensible� Mais cela s�interpr	te assez facilement dans notre
contexte� En e�et l�algorithme des CMF optimise le positionnement des centro#des et
donc des fronti	res qui en r�sultent de fa!on � s�parer au mieux �� les donn�es du sous�
probl	me B� D	s lors si un individu se situe pr	s d�une fronti	re que ce soit pr	s des
centres ou loin de ceux�ci �� cela signi�e que l�espace dans lequel l�algorithme a e�ectu�
le partitionnement n�est pas adapt� pour faire la discrimination de cet individu et l�at�
tribuer de fa!on robuste � l�un des regroupements� En fait le contexte local n�apporte
pas d�informations su&santes pour une prise de d�cision relative � cet individu�

La solution consistant � l�attribuer de fa!on plus ou moins arbitraire � l�un des re�
groupements ou m�me � l��liminer pourrait devenir pr�judiciable pour la suite� En e�et
les sous�ensembles �ous sont extraits dans un sous�espace Fk favorisant la discrimina�
tion des classes� Un choix est donc fait en accord avec l�objectif local de discrimination
mais le r�sultat ne sera que rarement parfait� Il se fera donc n�cessairement en faveur de
certains exemples �ceux qui participent fortement � la d�termination des centro#des� et
au d�triment d�autres �ceux qui se trouvent pr	s des fronti	res�� Hors ces derniers sont

��� Ce processus est aussi utilis� dans ��
���
��� Au sens de la fonction objectif�
��� Cela est �quivalent ici de par la non convexit� des fonctions d�appartenance des CMF�
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peut��tre porteurs d�informations int�ressantes mais qui n�appara�tront que dans un
autre contexte �avec d�autres exemples et dans un autre sous�espace Fk�� L�utilisation
de fonctions d�appartenance non convexes permet de traduire cette forme d�imperfection
et d��viter les prises de d�cisions trop h�tives�

Une autre solution classique consiste � cr�er un n$ud �ls suppl�mentaire NId��Lk���

regroupant l�ensemble de ces individus probl�matiques� Mais l� encore cette solution
n�est pas exempte de risques� En e�et il ne faut pas oublier que les CMF reposent
tr	s fortement sur les propri�t�s des individus dans l�espace de repr�sentation et leurs
interactions� E�ectuer des regroupements arbitraires d�individus qui n�ont peut �tre
que peu de points communs et les s�parer au contraire de ceux avec qui ils peuvent
repr�senter une information importante semble donc �tre une mauvaise solution�

C�est pour toutes ces raisons que les individus pr	s des fronti	res inter�regroupements
sont dupliqu�s dans chaque sous�base correspondante laissant aux �tages inf�rieurs de
l�arbre la possibilit� de les utiliser d�une meilleure fa!on�

Finalement une fois les sous�bases Bkl� l � �� � d��nies les degr�s d�appartenance
�NId�l

�ej� des individus ej sont adapt�s pour prendre en compte � la fois leur appar�
tenance au n$ud p	re NId ainsi que celle � la modalit� �oue Fkl� Cette op�ration est
e�ectu�e par une t�norme � marquant la conjonction �

�NId�l
�ej� � ���NId

�ej�� �Fkl�ej�� ������

o+ �Fkl�ej� est le degr� d�appartenance de ej � Fkl que l�on d�duit du r�sultat des CMF
�cf� �quation ������� Le choix de la t�norme utilis�e �tant li� � l�exploitation de l�arbre
nous pr�cisons celui�ci au paragraphe ������

Jusqu�� pr�sent nous avons laiss� en suspens le choix du sous�espace Fk au niveau
d�un n$ud pr�cisant juste qu�il �tait d�termin� de fa!on � optimiser la discrimination
des classes� Nous d�taillons ce point ci�dessous�

������� Choix d�un sous	espace pour discriminer les classes

Dans les arbres de d�cision classiques les mesures de discrimination sont utilis�es
a�n de choisir le meilleur partitionnement au niveau d�un n$ud dans le but de s�parer les
individus des di��rentes classes �cf� paragraphe ��������� Le principe est similaire pour
les arbres de d�cision �ous� Ceux�ci se fondent sur une mesure adapt�e pour prendre en
compte l�impr�cision relative � l�appartenance d�un individu ej au n$ud NId consid�r��
Plusieurs mesures ont ainsi �t� d��nies � partir de mesures de discrimination classiques
de la notion d�entropie etc� '��� ��� ��� ��� ���( �cf� '��� ��� ��� ���( pour un
panorama de plusieurs d�entre elles��

Dans notre travail nous avons utilis� comme mesure de discrimination la mesure
d	entropie �toile '���( qui g�n�ralise l�entropie de Shannon� Celle�ci a �t� largement
utilis�e dans les arbres de d�cision �ous donnant de bons r�sultats '��� �� ��(� Elle
a aussi �t� compar�e dans '���( � la mesure de Yuan et Shaw '���(� Les auteurs ont
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ainsi montr� que la mesure d�entropie �toile avait tendance � favoriser la cr�ation de
feuilles pures dans l�arbre avec le risque d�obtenir un arbre d�s�quilibr�� Au contraire
la mesure de Yuan et Shaw favorise la construction d�arbres �quilibr�sen g�n�ral plus
gros �ils poss	dent plus de feuilles��

En reprenant les notations de l��quation ����
� l�entropie �toile est d��nie par �

H
�P 
� � 

nX
i��

p
i log p


i ������

Dans cette �quation la distribution de probabilit� P est remplac�e par une distribu�
tion de probabilit� d��v�nement �ou p
 '���(� Si cette distribution est d�termin�e �
partir d�un ensemble de N individus la probabilit� d��v�nement �ou p
��i� relative �
l�obtention de la classe �i est �

p
��i� �
NX
j��

��i�ej�p�ej� ������

avec p�ej� la probabilit� classique d�occurrence de l�individu ej �
L�entropie conditionnelle �oue relativement aux classes �i� et �i	 correspondant au

choix d�un attribut Fk est alors donn�e par �

H

B�SjFk� � 


LkX
l��

p
�Fkl�
X

i�fi��i	g

p
��ijFkl� log p

��ijFkl� ������

On peut alors calculer le gain d�information G

B�Fk� associ� au choix de Fk �

G

B�Fk� � H


B�S�
H

B�SjFk� ����
�

Une fois le choix de la mesure de discrimination �tabli il faut mettre en $uvre une
proc�dure de s�lection du sous�espace optimisant la discrimination des classes� La solu�
tion la plus simple consiste � calculer le gain d�information � partir du partitionnement
r�sultant des CMF pour chaque sous�espace Fk possible� Cette solution est tout � fait
envisageable si Fk est un sous�espace � une dimension �un attribut� et que la dimension
totale de l�espace de repr�sentation reste petite� Pour nos arbres comme nous utilisons
des sous�espaces de dimension � d�un espace qui peut �tre �ventuellement tr	s grand
cette recherche exhaustive peut s�av�rer co)teuse en temps de calculs� Il est donc int��
ressant de mettre en place une strat�gie de s�lection alternative �vitant une explosion
combinatoire� Elle pourra ainsi s�appliquer � des sous�espaces de dimension sup�rieure �
deux �si on souhaite sacri�er la lisibilit��� Plusieurs types d�algorithmes sont utilisables
et notre choix s�est port� sur l�utilisation d�un algorithme g�n�tique '��(� �� Celui�ci
repose sur l�optimisation d�une fonction objectif �la fonction de �tness� qui utilise di�
rectement le gain d�information �cf� �quation ����
���

Finalement pour terminer de d�crire notre m�canisme d�apprentissage d�arbre de
d�cision il reste � voir le probl	me de la cr�ation des feuilles�

��� Les principes des algorithmes g�n�tiques sont report�s dans l�annexe C�
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������� Cr�ation des feuilles

Lorsqu�un crit	re d�arr�t est rencontr� �nous utilisons ici les crit	res ordinaires tels
que le nombre d�individus minimal � un n$ud ou encore la valeur du gain d�infor�
mation� une feuille f est construite� Celle�ci est ici caract�ris�e par les degr�s de re�
pr�sentativit� dfi� et dfi	 des classes �i� et �i	� La fa!on la plus simple et la plus
courante pour d�terminer ces degr�s consiste � leur assigner la probabilit� conditionnelle
�oue '���( d�obtenir la classe � laquelle ils correspondent sachant que les conditions
permettant d�arriver jusqu�� la feuille f sont satisfaites �

dfi� � P 
��i�jf� �

P
ej��i� �Nf

�ej�P
ej �Nf

�ej�
������

o+ �Nf
�ej� est le degr� d�appartenance de ej � la feuille f � Le degr� dfi	 est calcul� de

fa!on similaire�
Si on consid	re l�arbre de d�cision �ou uniquement dans le cadre de la mod�lisa�

tion discriminante ces degr�s constituent simplement une source d�information sur la
qualit� de la discrimination au niveau de chaque feuille� Cependant dans le cadre du
processus de d�cision associ� � notre syst	me ces degr�s prennent une importance toute
particuli	re� Nous d�taillons cet aspect dans le chapitre ��

��
 Bilan

Dans ce chapitre nous avons d�crit les fondements sur lesquels reposent la mod��
lisation de notre approche de reconnaissance de formes� En partant de nos besoins
nous avons d��ni le type de connaissances � utiliser pour un usage donn� ainsi que
les propri�t�s qu�elles devaient poss�der� Dans notre mod	le constitu� de deux niveaux
de mod�lisation associ�s au module de description intrins	que par prototypes et au
module de discrimination focalis�e nous avons identi�� deux types fondamentaux de
connaissances � les connaissances de nature intrins	que aux classes utilis�es pour d�crire
le probl	me de fa!on explicite et robuste et pour pouvoir fournir une base solide pour
le m�canisme de d�composition " les connaissances de nature discriminante entre classes
pour pouvoir repr�senter les �l�ments locaux qui permettent de faire une distinction
�ne des classes�

Les connaissances intrins	ques et discriminantes sont extraites automatiquement �
partir d�algorithmes de classi�cation �oue non supervis�e permettant de s�appuyer sur
la structure des donn�es pour extraire des sous�ensembles �ous robustes et explicites�
Ainsi les connaissances intrins	ques aux classes sont d�duites de l�utilisation de l�al�
gorithme des C�moyennes possibilistes� Les connaissances discriminantes entre classes
sont quant � elles extraites et structur�es par une nouvelle approche de construction
d�arbres de d�cision �ous� Ceux�ci ont �t� con!us sp�ci�quement pour r�pondre � nos
objectifs et � notre vision des connaissances discriminantes� Ils reposent sur l�utilisation
des C�moyennes �oues a�n d�extraire des fronti	res � naturelles  et robustes permet�
tant la discrimination dans des sous�espaces � deux dimensions choisis par algorithme
g�n�tique�
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Ces connaissances sont structur�es entre elles par un m�canisme de d�composition
permettant de passer du niveau intrins	que au niveau discriminant� Les connaissances
discriminantes sont de plus hi�rarchis�es en fonction de leur pertinence a�n de rendre
leur utilisation plus robuste�

Une fois que les mod	les associ�s au niveau intrins	que et au niveau discriminant ont
�t� extraits ceux�ci sont utilis�s pour d��nir le m�canisme de d�cision du syst	me� A�n
d�obtenir une bonne compr�hension de ce dernier les connaissances des deux niveaux
sont int�gr�es dans des syst	mes d�inf�rence �oue permettant de faire un lien explicite
entre celles�ci et les classes� Le chapitre suivant d�crit en d�tails le processus de d�cision
qui en d�coule�



���

Chapitre �

Exploitation du mod�le pour la

d�cision � combinaison de syst�mes

d�inf�rence �oue

Gr�ce aux m�canismes d�apprentissage vus dans le chapitre � il nous est possible
de g�n�rer automatiquement une mod�lisation pour un probl	me donn�� Cette mod�li�
sation qui repose sur la structuration de connaissances intrins	ques et discriminantes
formalis�es de fa!on homog	ne par des sous�ensembles �ous est exploit�e pendant la
phase de g�n�ralisation pour l�identi�cation de formes inconnues� Elle est pour cela
associ�e � une fonction de d�cision�

Celle�ci se mat�rialise par deux �l�ments � la mise en relation explicite des connais�
sances du mod	le avec les di��rentes classes et un processus qui permet � partir de ces
relations et d�une entr�e e de classer cette derni	re� Les connaissances de la mod�lisa�
tion �tant repr�sent�es par des sous�ensembles �ous nous adoptons ici un m�canisme
de d�cision � base de r	gles �oues� Celles�ci sont int�gr�es dans des syst	mes d�inf�rence
�oue qui sont combin�s de fa!on � b�n��cier au maximum de la structuration de la
mod�lisation�

Dans ce chapitre nous pr�sentons tout d�abord la structure g�n�rale sur laquelle
repose le m�canisme de d�cision� Nous d�crivons ensuite en d�tails le formalisme �
base de syst	mes d�inf�rence �oue utilis� pour associer les connaissances du mod	le aux
classes� Nous terminons en�n en explicitant le processus de d�cision dans son int�gralit��
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M�canisme de d�cision et compl�mentarit� des connaissances ���

	�� Principe du m�canisme de d�cision et compl�mentarit�
des connaissances pour la d�cision

Dans la mod�lisation que nous avons d�crite le niveau de mod�lisation discriminante
regroupe l�essentiel des connaissances utiles pour la classi�cation� En e�et il b�n��cie
directement des connaissances intrins	ques par le biais de la d�composition guid�e par les
donn�es et int	gre les connaissances discriminantes permettant de distinguer les classes�
Il est donc associ� � un module de d�cision appel� module de classi�cation principale�

Cependant en plus du m�canisme de d�composition la mod�lisation intrins	que des
classes fournit sa propre vision du probl	me en utilisant notamment des connaissances
plus g�n�rales et plus stables que les connaissances discriminantes qui sont particuli	�
rement sensibles � cause de leur caract	re contextuel� Or nous avons vu dans le para�
graphe ����� que l�utilisation de points de vue di��rents �tait un moyen e&cace pour
accro�tre les performances d�un syst	me de reconnaissance� Il est donc int�ressant de
s�appuyer sur le niveau intrins	que non seulement pour la structuration qu�il apporte
mais aussi pour les informations qu�il poss	de et qui peuvent s�av�rer utiles pour la
classi�cation�

En partant de ce principe le m�canisme de d�cision du syst	me M�lidis �cf� ��
gure ���� s�articule autour des trois modules de classi�cation comme �voqu� au para�
graphe ������� � le module de pr��classi�cation le module de classi�cation principale et
le module de classi�cation �nale�

Comme les connaissances de la mod�lisation sont repr�sent�es par des sous�ensembles
�ous nous appliquons les principes vus dans le paragraphe ��� pour formaliser l�en�
semble de fa!on homog	ne par des syst	mes d�inf�rence �oue �SIF�� Ceux�ci permettent
de faire un lien explicite entre les connaissances de la mod�lisation et les classes par des
r	gles de d�cision plus facilement compr�hensibles par le concepteur� Comme le niveau
intrins	que travaille sur l�ensemble du probl	me mod�lis� il est associ� � un seul SIF�
En revanche comme chaque mod	le discriminant op	re de fa!on ind�pendante sur un
sous�probl	me chacun d�eux est associ� � un SIF� Les r�sultats de ceux�ci doivent donc
�tre combin�s pour fournir une sortie homog	ne � la pr��classi�cation a�n que les deux
puissent � leur tour �tre fusionn�s pour la classi�cation �nale�

Dans le paragraphe suivant nous d�crivons chacun de ces SIF de fa!on d�taill�e� Le
processus de d�cision complet se rapportant � la �gure ��� est ensuite expliqu� dans le
paragraphe ����

	�� Int�gration des connaissances de la mod�lisation dans
des syst�mes d�inf�rence �oue

, la �n de l�apprentissage de la mod�lisation les connaissances extraites sont in�
t�gr�es automatiquement dans des r	gles de d�cision� Leur formalisme est d�crit ci�
dessous�
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Fig� ��� * Principe du m�canisme de d�cision du syst�me M�lidis


����� Module de pr��classi�cation

, partir de la mod�lisation du niveau intrins	que un ensemble de r	gles de d�cision
relatives au probl	me sont d�duites automatiquement� Pour cela il su&t de d��nir un
lien explicite entre chaque mod	le MI��i� et la classe �i qu�il d�crit par une r	gle �oue
R�i �

Comme nous l�avons montr� dans le paragraphe ����� une r	gle peut prendre di���
rentes formes� Nous proposons ici trois formalismes�

������� Rgles � une conclusion

La fa!on la plus intuitive et la plus simple pour construire les r	gles associ�es aux
connaissances intrins	ques est la suivante �

R�i
� SI e correspond � MI��i� ALORS la classe est �i �����
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Dans cette r	gle la pr�misse correspond � l�ad�quation d�un individu e au mod	le
intrins	que MI��i� c�est���dire � au moins une des sous�classes de �i� Elle peut �tre
d�taill�e de la fa!on suivante �

SI e est F �
�i ou � � � ou e est F l

�i ou � � � ou e est FLi
�i �����

L�inconv�nient de cette forme de r	gle est qu�elle ne rend pas du tout compte de la
pertinence de la description des mod	les intrins	ques aux classes� En e�et ils n�auront
vraisemblablement pas tous la m�me robustesse� On peut alors modi�er la r	gle pour
la pond�rer par un degr� di �

R�i
� SI ej correspond � MI��i� ALORS la classe est �i avec un degr� di �����

La fa!on la plus simple pour d��nir di consiste � lui a�ecter la probabilit� conditionnelle
�oue � P 
��ijMI��i�� d�termin�e sur la base d�apprentissage�

������� Rgles � conclusions multiples

La forme des r	gles d�crites dans le paragraphe pr�c�dent ne correspond que par�
tiellement � la r�alit�� Elle consid	re en e�et que chaque mod	le ne d�crit que sa classe
de fa!on exclusive� Or il est �vident que les mod	les intrins	ques et plus pr�cis�ment
leurs sous�classes vont se recouvrir dans certaines zones de l�espace de repr�sentation
�sauf peut��tre pour les cas les plus simples�� Ceci est d�autant plus vrai que les mo�
d	les sont d�termin�s ind�pendamment les uns des autres� Pour obtenir une description
plus compl	te de ce que les mod	les intrins	ques englobent il convient de modi�er les
cons�quences des r	gles de fa!on � les rendre multiples �

R�i
� SI e correspond � MI��i�

ALORS la classe est �� avec le degr� di� et � � � et
la classe est �s avec le degr� dis et � � � et
la classe est �S avec le degr� diS

�����

o+ les dis sont toujours les probabilit�s conditionnelles �oues associ�es aux classes� On
remarquera alors que la premi	re r	gle �r	gle ������ se retrouve ais�ment en �xant dii � �
et dis � � pour s 	� i�

������� Rgles optimis�es pour la classi�cation

Malgr� ces di��rentes am�liorations les r	gles pr�c�dentes conservent un inconv��
nient majeur dans le cadre de notre processus de d�cision� Elles permettent de repr��
senter le pouvoir de description des mod	les intrins	ques de fa!on pr�cise mais elles
ne permettent pas de prendre en compte leurs interactions pour la discrimination des
classes� Or dans une approche de reconnaissance de formes les performances restent
un objectif majeur� On a donc tout int�r�t d�essayer de tirer parti au maximum des
mod	les intrins	ques pour maximiser les performances de la pr��classi�cation en vue de
la fusion et de la classi�cation �nale�
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Pour cela on consid	re le SIF comme une fonction de d�cision qui � une entr�e e
associe un score s�i pour chaque classe �i� L�objectif consiste ensuite � optimiser cette
fonction de fa!on � ce qu�elle produise un score s�i � � si �i est la vrai classe de e et de
s�i � � sinon� Les r	gles peuvent alors �tre exprim�es sous la forme suivante en reprenant
le formalisme des syst	mes de type Takagi�Sugeno d�ordre 
 �cf� paragraphe ������ �

R�i
� SI e correspond � MI��i�

ALORS s�� � ai� et � � � et
s�s � ais et � � � et
s�S � aiS

�����

o+ les ais sont des constantes qui mesurent la participation de la r	gle dans le r�sultat
vis � vis de chaque classe� Elles peuvent �tre d�termin�es directement par une m�thode
d�optimisation comme la m�thode de la pseudo�inverse ou encore initialis�es �en prenant
par exemple aii � � et ais � � pour s 	� i� puis optimis�es par des m�thodes s�appuyant
sur une descente de gradient '��(�

Gr�ce � ces possibilit�s d�optimisation des conclusions ce formalisme de r	gle o�re
� notre avis un tr	s bon compromis entre lisibilit� et performances� En e�et m�me
si les conclusions perdent en lisibilit� l�essentiel de l�interpr�tabilit� du syst	me est
conserv�e puisqu�elle r�side dans les mod	les intrins	ques eux�m�mes� De plus comme
nous l�avons montr� dans le paragraphe ����� ce type de SIF simpli�e le m�canisme
d�inf�rence et permet de le rendre moins co)teux �en m�moire et en temps de calcul� ce
qui dans la perspective de portage sur des machines aux ressources limit�es peut devenir
tr	s int�ressant� C�est donc ce type de r	gle que nous avons choisi d�utiliser dans notre
approche�

NOTE �
On remarquera que quelle que soit la forme des r	gles utilis�es il est encore possible
d�utiliser une description plus pr�cise des relations entre les mod	les intrins	ques et
les classes en s�appuyant sur la d�composition en sous�classes� Dans ce cas le SIF ne
contiendra plus une r	gle par mod	le intrins	que MI��i� �et donc par classe� mais une
pour chaque prototype �ou F l

�i �pour chaque sous�classe� les composant�
�

����� Module de classi�cation principale

A�n de conserver un formalisme homog	ne avec le module de pr��classi�cation le
niveau de mod�lisation discriminant est � son tour utilis� pour g�n�rer automatique�
ment un ensemble de syst	mes d�inf�rence �oue� Chaque arbre est formalis� par un SIF
qui se d�duit naturellement de sa structure� La formalisation des arbres sous la forme
d�une base de r	gles de d�cision n�est pas r�cente '���( et a largement �t� utilis�e pour
la manipulabilit� et l�interpr�tabilit� qu�elle o�re '�� ��� ���(�

�� Rappelons en e�et que le mod�le intrins�que d�une classe est constitu� de la r�union d�un ensemble
de prototypes �ous caract�risant les sous	classes�
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Pour un arbre donn� une r	gle �oue Rf est extraite pour chaque chemin qui va de
la racine � une feuille Nf �

Rf � SI e satisfait les conditions conduisant � Nf

ALORS sa classe est �i� avec le degr� dfi� et
sa classe est �i	 avec le degr� dfi	

�����

La pr�misse correspond � l�ad�quation d�un individu e � la feuille Nf et repr�sente donc
la conjonction des conditions sur le chemin de la racine N� � la feuille Nf � Elle peut
donc �tre d�taill�e de la fa!on suivante en s�appuyant sur le sch�ma de la �gure ��� � �

SI e est F�l et � � � et e est FId�l� et � � � �����

F1 

N1 

F1l 

FId 

NId 

FId.l� 

{S2
i+ ,S2

i-} 

Nf 

Fig� ��� * Chaque chemin de l	arbre qui va de la racine � une feuille est traduit par une
r�gle


La conclusion utilise quant � elle les degr�s de repr�sentativit� des classes dfi� et
dfi	 comme nous les avons d��nis dans l��quation �������

Comme pour le module de pr��classi�cation les r	gles peuvent aussi s�exprimer en
utilisant le formalisme des r	gles de Takagi�Sugeno d�ordre 
 de fa!on � les optimiser


� Cette notation est simpli��e dans le sens o� il serait plus convenable de remplacer l�individu e

�et donc le vecteur de caract�ristique associ� par son sous	vecteur de caract�ristiques correspondant �
l�espace de repr�sentation utilis� � chaque n ud�
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pour la reconnaissance� Elles prennent alors la forme suivante �

Rf � SI e satisfait les conditions conduisant � Nf

ALORS s�i� � bfi� et
s�i	 � bfi	�

�����

L� encore c�est le formalisme que nous adoptons�

Nous allons � pr�sent voir comment ces SIF sont exploit�s et leurs r�sultats combin�s�

	�� Processus de d�cision pour la classication

Une fois les SIF des modules de pr��classi�cation et de classi�cation obtenus ceux�
ci peuvent �tre exploit�s en phase de g�n�ralisation pour d�terminer � quelle classe
appartient un individu e dont l��tiquette est inconnue�

Le processus de d�cision se d�roule en quatre �tapes �cf� �gure ����� Le module
de pr��classi�cation d�termine en se basant sur les connaissances intrins	ques quels
SIF vont �tre exploit�s au deuxi	me niveau �cf� paragraphe ������� Il d�livre aussi un
score s�i � chaque classe �i l�ensemble de ceux�ci formant la pr��classi�cation �cf� pa�
ragraphe ������� Le module de classi�cation principale fournit � son tour un score s�i
pour chaque classe r�sultant de la combinaison des SIF pr�c�demment s�lectionn�s �cf�
paragraphe ������� Finalement le r�sultat de la pr��classi�cation et de la classi�cation
principale sont fusionn�s de fa!on � obtenir la classi�cation �nale �cf� paragraphe �������

����� S�lection des connaissances discriminantes et rejet de distance

La structuration hi�rarchique sur deux niveaux du classi�eur permet d�op�rer une
s�lection des connaissances discriminantes � mettre en jeu lors du processus de d�cision�
Elle assure donc que les �l�ments pris en compte pour la classi�cation sont en ad�qua�
tion avec la forme pr�sent�e en entr�e� Elle limite ainsi les perturbations qui pourraient
survenir � cause des interactions trop complexes entre les connaissances� Cela rend le
processus de d�cision plus robuste tout en favorisant son intelligibilit� et sa vitesse
d�ex�cution�

Cette phase de s�lection s�appuie sur les connaissances des mod	les intrins	ques a�n
de d�terminer quelles sont les classes auxquelles l�individu pr�sent� en entr�e s�apparente
le plus� Pour cela le m�canisme utilis� lors de l�apprentissage pour la d�composition
en sous�probl	mes est � nouveau employ� �cf� paragraphe ������� Ainsi en reprenant
l��quation ������ un individu e sera propag� au niveau du SIF du deuxi	me niveau
correspondant � la classe �i seulement si �

�MI��i��e� �
maxs�������S��MI��s��e��



�����

avec une valeur de 
 identique � celle utilis�e lors de l�apprentissage� L�ad�quation de e
au mod	le de la classeMI��i� est toujours d�termin� par l��quation ������� Finalement
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on note I l�ensemble des SIF �le num�ro de la classe � laquelle ils correspondent� du
module de classi�cation principale qui sont ainsi activ�s �

I �

�
i� i � �� � � ��S j �MI��i��e� �

maxs�������S��MI��s��e��




�

Comme cette s�lection s�appuie sur un m�canisme de seuillage relatif d��ni par

 une entr�e activera syst�matiquement au moins un SIF �I 	� ��� La cons�quence
directe de cette mani	re de proc�der est que si e est une entr�e invalide c�est���dire
ne correspondant � aucune classe d�un point de vue intrins	que celle�ci sera malgr�
tout dirig�e vers le module de classi�cation principale pour �tre identi��e produisant
n�cessairement une erreur� Une solution int�ressante pour pallier ce probl	me consiste
� exploiter les propri�t�s des connaissances intrins	ques aux classes a�n de mettre en
$uvre un m�canisme de rejet de distance�

Pour introduire celui�ci une possibilit� consiste � d�terminer �a priori ou par ap�
prentissage� des seuils 
i pour chaque classe� � , partir de ceux�ci on consid	re qu�un
individu e doit �tre rejet� si �

�i � �� � � ��S �MI��i��e� � 
i ����
�

En e�et si l�ad�quation �MI��i��e� d�un individu � un mod	le de classe est inf�rieure
au seuil 
i correspondant e peut �tre consid�r� comme trop di��rent de MI��i� pour
pouvoir appartenir � �i� Si c�est le cas pour toutes les classes l�individu est rejet� et
non class�� Les seuils 
i ainsi d��nis pourront aussi remplacer e&cacement le seuillage
relatif dans l��quation ����� employ� pour la s�lection des SIF� Dans ce cas un SIF du
module de classi�cation principale sera ajout� � I si �

�MI��i��e� � 
i

����� Pr��classi�cation

Suite au processus de s�lection si la forme n�est pas rejet�e le module de pr��
classi�cation produit un vecteur de sortie en exploitant le SIF g�n�r�� Nous avons vu
qu�il existait di��rentes fa!ons de formuler les r	gles �cf� paragraphe ������� Ici nous ne
pr�sentons que le m�canisme aux r	gles de la forme ����� utilis�es pendant les exp�ri�
mentations� �

La sortie est repr�sent�e par un ensemble de scores s�i � i � �� � � ��S relatifs � chaque
classe� Ils sont obtenus � partir de l�inf�rence somme�produit d��nie par l��quation ������ �

s�i �

PS
s�� �MI��s��e� � asiPS

j�� �MI��j��e�
������

�� Les moyens d�obtenir ces seuils sont toujours � l��tude actuellement et nous ne les reportons donc
pas ici�
�� Les r�gles de la forme ���� et ���� peuvent �tre inf�r�es par di��rents m�canismes comme ceux

pr�sent�s dans le paragraphe 
�������
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Ce choix a priori est motiv� par l�exp�rience qui a montr� qu�il permettait d�obtenir des
performances int�ressantes� C�est en e�et le m�canisme d�inf�rence utilis� dans ResifCar
et comme nous l�avons soulign� auparavant dans les paragraphes ����� et ������� il
permet d�optimiser les conclusions du SIF par des m�thodes num�riques simples� Ce
choix va donc le sens de notre objectif de performances� Cependant d�autres m�canismes
peuvent aussi �tre envisag�s et leur �tude fait partie des perspectives�

����� Classi�cation principale

Une fois la s�lection des SIF e�ectu�e par le module de pr��classi�cation l�individu
e �non rejet�� est pr�sent� � chacun des SIF de I�

Quelle que soit la forme des r	gles utilis�es parmi celles pr�sent�es dans le para�
graphe ����� la pr�misse d�une r	gle Rf est obtenue en utilisant la t�norme produit pour
repr�senter la conjonction des conditions le long de la branche menant � la feuille f �

�Nf
�e� � �F�l�e� � � � � � �FId�l� �e� � � � � ������

Ce choix va de pair avec celui du mode d�inf�rence� En e�et de par la nature m�me
des fonctions d�appartenance des CMF et par le choix du produit comme op�rateur de
conjonction chaque individu est � partag�  entre les di��rentes branches de l�arbre�
Ainsi si on consid	re �NId

�ej� non plus comme l�appartenance de ej � NId mais comme
sa repr�sentativit� localement � ce n$ud � ce partage se traduit par le fait que pour
toutes les feuilles f de l�arbre

P
f �Nf

�ej� � �� Il convient alors lors de la classi�ca�
tion de prendre en compte ce partage de l�individu entre les di��rentes branches et de
cumuler leurs e�ets� Dans ce cadre l�utilisation d�une inf�rence somme�produit sur les
r	gles ����� est donc tout � fait adapt�e� De plus elle proc	de � une normalisation im�
plicite des scores et permet ainsi de les rendre homog	ne pour chacun des SIF du niveau
discriminant facilitant leur fusion� En�n ce m�canisme facilite � nouveau les optimisa�
tions pour l�objectif de performances� Bien entendu d�autres m�canismes d�inf�rence et
op�rateurs de conjonction peuvent aussi �tre utilis�s� Ainsi les r	gles ����� peuvent �tre
exploit�es de mani	re classique par une inf�rence type max�produit �cf� paragraphe �����
�quation ������� ou encore par la m�thode de classi�cation de Marsala '���(� Il s�agit l�
encore de perspectives � �tudier�

Le score associ� � la classe �i� se calcule �nalement de la mani	re suivante �

s�i��e� �

PF
f�� �Nf

�e� � bfi�PF
g�� �Ng�e�

������

o+ F et le nombre de r	gles du SIF �feuilles de l�arbre�� Le score s�i	 s�obtient de fa!on
similaire�

�� Pour tout individu� sa repr�sentativit� vaut � � la racine de l�arbre�
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Pour obtenir le vecteur de sortie du module de classi�cation principale il faut com�
biner les r�sultats de chacun des SIF du module� Comme tous n�ont pas �t� activ�s suite
� la phase de s�lection les scores correspondants sont �x�s de la mani	res suivante �

�j �� I s�j� � � et s�j	 � �

La combinaison peut alors s�e�ectuer de di��rentes mani	res� Par exemple on peut
combiner � la fois les scores associ�s aux classes du probl	mes �s�i�� et les scores associ�s
aux � autres classes  �s�i	� avec avec la r	gles de Dempster�Shafer reposant sur la
th�orie de l��vidence '���(� C�est le choix fait par exemple dans '���( pour g�rer les for�ts
d�arbres de d�cision �ous� Mais ici la combinaison s�e�ectue simplement en composant
directement le vecteur de sortie avec les scores s�i� �fs���� � � � � s

�
i�� � � � � s

�
S�g�� Ce principe

est simple et s�est av�r� e&cace � l�usage� Cependant d�autres m�canismes peuvent aussi
�tre envisag�s�

On notera en�n qu�il est possible d�introduire � ce niveau des m�canismes permettant
de �abiliser le processus de d�cision� Un exemple simple repose sur la non�contradiction
des SIF� Par exemple si deux SIF associ�s aux classes �i et �j fournissent respectivement
les scores s�i� et s�j� et que ceux�ci sont �lev�s �sup�rieurs � un seuil � d�terminer� on
peut consid�rer qu�ils se contredisent �les deux classes �i et �j sont en concurrence��
D�une fa!on similaire si aucun score s�i�� i � �� � � ��S n�est sup�rieur � un seuil alors
aucune classe ne semble vraiment �tre privil�gi�e� Dans ces deux cas on peut d�cider
soit de ne pas classer la forme �refus de classement� soit de faire con�ance au module
de pr��classi�cation� Dans ce dernier cas �tant donn� le mode de fusion adopt� �cf�
paragraphe ������ les scores s�i�� i � �� � � ��S sont �x�s � ��

����� Classi�cation �nale

Le module de classi�cation �nale utilise en entr�e les scores s�i � i � �� � � ��S issus
du module de pr��classi�cation ainsi que les scores s�i�� i � �� � � ��S issus du module de
classi�cation principale� La d�cision �nale repose sur la fusion de ces deux informations
qui sont compl�mentaires pour chaque classe �tant donn� leurs origines di��rentes� La
premi	re chose � faire pour pouvoir les fusionner est de s�assurer que ces deux vecteurs
sont bien normalis�s� Plusieurs possibilit�s sont bien s)r envisageables mais exp�rimen�
talement le proc�d� qui consiste � normaliser par la somme des scores ��quation �������
semble donner les r�sultats les plus stables�

Pour le choix de la m�thode de fusion en elle�m�me celle�ci doit tenir compte des
aspects suivants �

* s�i est une mesure stable mais peu discriminante par rapport � s�i� qui est plus
pr�cise mais aussi plus instable aux abords des fronti	res� Il semble donc di&cile
a priori de privil�gier lors de la fusion une information plut�t qu�une autre "

* s�i et s�i� mesurent toutes les deux l�ad�quation � la classe �i mais en se basant
sur des connaissances compl�mentaires �intrins	ques et discriminantes�� Pour que
la classe �i reste un choix privil�gi� pour la classi�cation �nale les scores doivent
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�tre forts en m�me temps� Si l�un des deux est faible la classe correspondante doit
�tre �cart�e au pro�t de celles qui sont plus favorables "

* le r�sultat de la combinaison doit rendre compte de la participation des deux
mesures de fa!on pr�cise a�n d��viter les comportements �ratiques�

Parmi les nombreuses m�thodes de combinaison couramment utilis�es '�� ��� ���
�� �� �( le produit est un op�rateur de fusion int�ressant puisqu�il a un comportement
proche de celui d�sir� ici� En e�et en reprenant la caract�risation des op�rateurs de
fusion faites dans '��( le produit est � commutatif ind�pendant du contexte conjonctif
continu� De plus il a l�avantage d��tre peu co)teux � l�inverse de m�thodes comme la
r	gle de combinaison de Dempster�Shafer ou encore de la m�thode du BKS ce qui va
toujours dans le sens de nos objectifs� Il permet aussi de conserver une bonne s�para�
tion entre le module de fusion et les deux autres modules ce qui permet de faciliter les
optimisations de ces derniers� Cela serait plus di&cile avec une fusion r�sultant d�un
apprentissage automatique comme par exemple une solution utilisant un r�seau de neu�
rones� L�inconv�nient de l�op�rateur produit est sa sensibilit� par rapport aux scores qui
lui sont fournis � si le score pour une classe est faible celle�ci est irr�m�diablement ex�
clue de la d�cision �cf� paragraphe �������� '�(� Ici gr�ce � l�utilisation des connaissances
intrins	ques en premier lieu et � la s�lection des connaissances discriminantes ensuite
ces e�ets sont limit�s� Nous avons donc opt� pour ce mode de combinaison�

Une fois le produit choisi comme op�rateur de fusion la d�cision �nale est repr�sent�e
par le vecteur de sortie s � fs�� � � �� sSg d��ni par �

�i � �� � � ��S si � s�i � s
�
i� ������

Finalement la classe attribu�e � e est celle pour laquelle la valeur de si est maximale�

, la suite de l�obtention du vecteur s il est � nouveau possible de �abiliser les
r�ponses du syst	me en refusant de classer une entr�e qui provoque une d�cision trop
ambigu0� Comme pour les m�canismes de rejet de distance le refus de classement est
encore � l��tude et nous ne donnons ici que quelques �l�ments de r�ponse� Le principe
est le suivant� Soit �i et �j les deux classes ayant les scores si et sj les plus �lev�s pour
un individu e� Si ceux�ci sont trop � proches  l�un de l�autre c�est���dire si �

ksi 
 sjk � �

avec � � d�terminer alors le classi�eur refuse de classer e pour signi�er que le risque
d�erreur de confusion est trop important�

	�	 Bilan

Dans ce chapitre nous avons pr�sent� le m�canisme de d�cision associ� � notre
syst	me� Celui�ci utilise directement les connaissances des niveaux de mod�lisation in�
trins	que et discriminant et les int	gre dans des r	gles de d�cision �oues� Celles�ci ont
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�t� con!ues de fa!on � optimiser les performances en terme de taux de reconnaissance�
Il s�agit d�un choix guid� par le cadre applicatif li� � la reconnaissance de formes et
orient� vers la phase d�exploitation� Pour l��tude des di��rents modules du syst	me et
leur optimisation nous avons propos� des formalismes interm�diaires plus facilement
interpr�tables�

Le processus de d�cision a �t� organis� de fa!on � b�n��cier au mieux de la struc�
turation de la mod�lisation� Il repose sur trois modules de classi�cation� Le module de
pr��classi�cation fournit un premier ensemble de scores re��tant la correspondance entre
la forme et les di��rentes classes du point de vue de ses caract�ristiques intrins	ques�
En s�appuyant sur celles�ci ce module s�lectionne aussi les connaissances discriminantes
qui seront exploit�es� Cette s�lection permet � la fois d�acc�l�rer les traitements et de
les rendre plus robustes et �ables� Le module de classi�cation discriminante exploite
ensuite les connaissances s�lectionn�es pour fournir un deuxi	me ensemble de scores�
Finalement ceux�ci sont fusionn�s par l�op�rateur produit pour produire la classi�ca�
tion �nale�

Il reste des points � approfondir dans cette partie relative au m�canisme de d�cision�
Il reste notamment l�int�gration des m�canismes de rejet de distance et de � refus de
classement  � ajouter pour pouvoir am�liorer la �abilit� des r�ponses� Le choix des
modes de combinaison et de fusion sont aussi � �tudier plus en d�tails� Il serait en e�et
int�ressant d�essayer de b�n��cier un peu plus des informations disponibles �comme les
scores s�i	� mais aussi d�essayer de se placer enti	rement dans le contexte du raisonne�
ment approximatif� L�introduction de la logique possibiliste ou encore d��l�ments de la
th�orie de l��vidence sont des voies de recherche � privil�gier�

Cependant avec la con�guration pr�sent�e le syst	me obtient d�j� des performances
int�ressantes permettant de valider les di��rents modules ainsi que la fa!on dont ils sont
combin�s� C�est ce que nous pr�sentons au chapitre suivant�
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Chapitre �

Exp�rimentations

Au cours de ces travaux un ensemble d�exp�rimentations a �t� conduit a�n de
valider les propri�t�s du syst	me M�lidis� Celles qui sont report�es ici ont deux objectifs
essentiels �

* montrer les performances brutes du classi�eur par rapport aux objectifs principaux
que nous nous sommes �x�s �notamment en terme de g�n�ricit� de performances
et de compacit�� "

* valider les di��rents modules du syst	me ainsi que leurs apports relatifs dans
l�ensemble�

Pour e�ectuer cette validation et notamment �valuer la g�n�ricit� du syst	me nous
nous sommes appuy� sur la r�solution de plusieurs probl	mes� Nous avons travaill� d�une
part sur des benchmarks classiques couramment utilis�s en classi�cation et d�autre part
sur des probl	mes plus complexes et sp�ci�ques li�s � la reconnaissance d��criture ma�
nuscrite qui est une des origines de l�approche�

Dans ce chapitre nous pr�sentons dans un premier temps l�ensemble des bases uti�
lis�es pour les exp�rimentations� Nous d�crivons ensuite les performances g�n�rales du
classi�eur en donnant quelques �l�ments comparatifs avec d�autres m�thodes de classi�
�cation et de reconnaissance� Nous terminons en�n en d�taillant les apports de chacun
des modules ce qui permet de valider la structuration hi�rarchique�
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�� Benchmarks et bases utilis�es pour les exp�rimenta�
tions

A�n de valider la propri�t� de g�n�ricit� il �tait essentiel de faire des exp�rimenta�
tions sur plusieurs probl	mes de complexit� variable� Cette complexit� peut se traduire
de di��rentes fa!ons� Il peut s�agir de di&cult�s inh�rentes au probl	me en lui�m�me
comme le nombre de classes la complexit� des formes leur variabilit� leur ressemblance
etc� Les di&cult�s peuvent aussi venir de la repr�sentation du probl	me c�est���dire de
la base de donn�es � espaces de repr�sentation mal choisis bruits dans les formes et
dans la base �pr�sence de formes inconnues� quantit� de donn�es peu importante ou
au contraire tr	s importante etc� Tous ces �l�ments in�uent de mani	re importante sur
les processus d�apprentissage et de d�cision d�un classi�eur ce qui rend leur �valuation
tr	s d�licate� Utiliser des bases issues de di��rents probl	mes et de composition vari�e
est donc un �l�ment essentiel�

Dans un premier temps nous nous sommes focalis� sur quatre types de probl	mes de
di��rentes natures� Nous avons utilis� deux benchmarks classiques � les formes d	ondes
de Breiman ainsi que le probl	me des images satellites� Les deux autres probl	mes sont
relatifs � la reconnaissance en�ligne de caract	res manuscrits� L�un porte sur les chi�res
l�autre sur les lettres minuscules� Nous pr�sentons chacun d�eux dans les paragraphes
suivants�

����� Les benchmarks classiques

On peut trouver � di��rents endroits un certain nombre de benchmarks permettant
d��valuer les classi�eurs� Le site de l�UCI ML Repository � en regroupe plusieurs qui
sont tr	s fr�quemment utilis�s� Nous en avons s�lectionn� deux�

Les formes d�ondes est un probl	me arti�ciel compos� de trois classes dont les re�
pr�sentants sont d�crits par �� caract�ristiques � valeurs num�riques� Il a �t� introduit
par Breiman '�
( dans le cadre de l��tude des arbres de d�cision et a �t� tr	s largement
utilis� par la suite� Il s�agit d�un probl	me complexe dont le taux de reconnaissance
optimal �Bay�sien� est de �� ��

Le deuxi	me benchmark utilis� est le probl	me des images satellites du projet Stat�
log� Il y a � classes � identi�er correspondant � di��rentes natures de sols� Les exemples
sont caract�ris�s par �� attributs num�riques� Deux bases sont fournies � la base d�ap�
prentissage contient ���� individus et la base de test en contient �


 autres�

����� Probl�mes associ�s 	 la reconnaissance en�ligne de caract�res
manuscrits

Comme nous l�avons mentionn� dans le chapitre � les di&cult�s associ�es � la re�
connaissance de formes manuscrites sont particuli	rement nombreuses et int�ressantes

�� Il est accessible � l�adresse suivante � http���www�ics�uci�edu��mlearn�MLRepository�html
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� consid�rer� Le probl	me est en e�et complexe en lui�m�me et la cr�ation de bases
d��chantillons est elle aussi particuli	rement d�licate�

Cette autre s�rie d�exp�rimentations vise � �tudier le comportement du syst	me �
partir de donn�es issues d�un cadre applicatif r�el�

Dans ces exp�rimentations nous avons utilis� deux bases de donn�es contenant dif�
f�rents caract	res manuscrits� Il s�agit d�une part de la base IRONOFF et d�autre part
de la base UNIPEN�

������� La base IRONOFF

La base IRONOFF '���( a �t� con!ue avec l�objectif de fournir simultan�ment la
version en�ligne et hors�ligne de caract	res et de mots manuscrits saisis par di��rents
scripteurs� Les formes ont �t� acquises � partir d�une tablette �lectronique et d�un stylet
�lectronique � encre au travers de formulaires papier� Ce processus a permis � la fois de
capturer le signal en�ligne tout en conservant le signal hors�ligne �sur le formulaire� qui
a �t� ensuite num�ris� pour obtenir l�image correspondante� Dans ces exp�rimentations
nous avons travaill� uniquement sur la version en�ligne des chi�res manuscrits� Cette
base contient environ �


 chi�res saisis par �

 scripteurs di��rents� Comme on peut
le voir sur la �gure ��� la qualit� des saisies est relativement correcte�

Fig� ��� * Exemples de chi�res manuscrits de la base IRONOFF


������� La base UNIPEN

Lors de sa cr�ation ������ le projet UNIPEN � '��( avait pour objectif de produire
une base de grande taille pour le domaine de la reconnaissance d��criture manuscrite
chose qui n�existait pas alors� Un grand nombre de caract	res et de mots ont ainsi
�t� recueillis en provenance d�une quarantaine d�organismes di��rents� La cons�quence
directe de l�ampleur de cette base est qu�il existe une variabilit� tr	s importante des
formes � reconna�tre� Le nombre de scripteurs di��rents ayant particip� au projet est en
e�et tr	s important �plus de ��

�� Une autre cons�quence est la variabilit� de la qua�
lit� de l�acquisition des trac�s� Certaines formes ont �t� acquises sur des p�riph�riques
de mauvaise qualit� ou mal r�gl�s �r�solution insu&sante� produisant des d�gradations


� http���unipen�nici�kun�nl�
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importantes� De plus certains trac�s ont �t� mal segment�s et mal �tiquet�s les rendant
impossible � identi�er�

Dans ces travaux nous avons utilis� le corpus train r
��v
� de la base et plus parti�
culi	rement les sections �a et �c relatives aux chi�res arabes et aux minuscules de l�al�
phabet latin respectivement� Pour les chi�res la base initiale contient ����� exemples�
Elle a �t� partiellement nettoy�e en supprimant uniquement les trac�s mal �tiquet�s ou
mal segment�s soit ��� individus� La �gure ��� montre quelques exemples de cette base�

 

Fig� ��� * Exemples de chi�res manuscrits de la base UNIPEN


Quant � la base de lettres elle est constitu�e de ����� exemples dont ��� ont �t�
�cart�s� La �gure ��� montre quelques exemples�

Fig� ��� * Exemples de lettres manuscrites de la base UNIPEN
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������� Type de caract�ristiques utilis�es pour d�crire les trac�s

Les trac�s dynamiques issus des bases IRONOFF et UNIPEN ont �t� caract�ri�
s�s par un ensemble d�attributs num�riques� Ceux�ci ont �t� d�termin�s en s�appuyant
sur l�exp�rience acquise gr�ce au syst	me ResifCar et ils reposent donc sur les m�me
principes '��(� Notre objectif n�est pas ici d��valuer le syst	me M�lidis en tant que re�
connaisseur de formes manuscrites a�n d�obtenir des performances brutes comparables
� d�autres syst	mes de ce genre� Les comparaisons avec d�autres classi�eurs ont donc
�t� e�ectu�es dans les m�mes conditions et sur le m�me jeu de caract�ristiques� D�crire
pr�cis�ment celles�ci n�a donc que peu d�int�r�t ici et nous donnons simplement leur
principe ci�dessous�

Avant l�extraction les caract	res sont simplement renormalis�s pour avoir une taille
standard� Le m�canisme d�extraction des caract�ristiques s�appuie sur le module de
segmentation des trac�s de ResifCar qui permet de les d�couper en trois types de pri�
mitives � traits descendants contextes morphologiques associ�s � ces traits et zones de
liaisons �cf� paragraphe ������� Ce sont ces primitives qui sont ensuite caract�ris�es par
leur position absolue relative leur courbure etc�

Un premier jeu de �� caract�ristiques a ainsi �t� extrait pour les chi�res et il a �t�
�tendu � �� pour les lettres�


�� Exp�rimentations pr�liminaires sur notre approche des
arbres de d�cision �ous

Nous reportons ici les r�sultats d�un ensemble d�exp�rimentations pr�l�minaires qui
ont �t� conduites a�n de valider notre principe de construction et d�exploitation des
arbres de d�cision �ous comme nous les avons d�crits dans les paragraphes ����� �����
et ������

Les premi	res exp�rimentations ont �t� faites sur le benchmark des formes d�ondes
de Breiman� Les r�sultats ont �t� obtenus en e�ectuant la moyenne de � validations
crois�es en �
 parties �cf� paragraphe �������� sur une base de �

 exemples�

L�arbre est con�gur� pour faire des partitionnements binaires avec les CMF dans
des sous�espaces de dimension �Dim
�� Lorsque �Dim
�� � le choix de l�attribut se fait
par une recherche exhaustive �la mesure d�entropie �toile est �valu�e pour chaque at�
tribut�� Si �Dim
��� la recherche s�e�ectue en utilisant l�algorithme g�n�tique reposant
sur la mesure d�entropie �toile� On indique aussi le crit	re d�arr�t �Arr�t� utilis� qui
correspond au nombre d�individus minimum n�cessaire � un n$ud donn� pour conti�
nuer � partitionner� Le SIF d�duit de l�arbre a �t� test� de deux fa!ons� La premi	re
�type �� correspond � l�utilisation des r	gles de la forme ����� avec une inf�rence type
max�produit ��quation �������� La deuxi	me �type �� correspond � la version optimis�e
du SIF avec les r	gles ����� dont les conclusions ont �t� d�termin�es par la m�thode de
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la pseudo�inverse sur la base d�apprentissage� �

Les r�sultats sont pr�sent�s dans le tableau ���� On y trouve le taux d�erreur �Err
�
la taille de l�arbre exprim�e en terme de nombre de r	gles�feuilles �nb
 r�gles� profondeur
maximale �Prof
 max
� et profondeur moyenne �Prof
 moy
� ainsi que l��cart�type du
taux d�erreur �Ec
��

Dim� Arr�t SIF Err� nb� r	gles Prof� max� Prof� moy� Ec�

� � type � ��� % ��� �� �� ��
� �
 type � ��� % ��� �� �� ��
� � type � ��� % ��� �� �� ��
� �
 type � ��� % ��
 �
 �� ��

� � type � �
� % ��� �

 �� ��
� �
 type � �
� % ��� �� �� ��
� � type � ��� % ��� �� �� ��
� �
 type � ��� % ��
 �� �� �


� �
 type � ��� % ��� �� �� ��

Tab� ��� * Comportement des arbres de d�cision �ous utilisant les C�moyennes �oues
comme processus de partitionnement sur le probl�me des formes d	ondes


Ces r�sultats sont int�ressants � plusieurs niveaux� On notera tout d�abord que
comme annonc� le choix du mode de repr�sentation des r	gles ainsi que de l�inf�rence
associ�e in�ue de mani	re assez nette sur les performances de l�arbre� Ainsi les SIF
optimis�s de type � ont des taux d�erreurs qui sont syst�matiquement inf�rieurs � ceux
des SIF de type ��

Un autre r�sultat int�ressant concerne le choix de la taille du sous�espace utilis�
pour faire les partitionnements� On constate en e�et que les r�sultats sont nettement
meilleurs en e�ectuant les partitionnement dans un sous�espace de dimension � plut�t
qu�en se basant sur un seul attribut� Cependant cet e�et semble d�cro�tre avec l�aug�
mentation de Dim
 au�del� de deux puisqu�avec trois attributs le gain en performance
est nettement moins important� De plus on remarquera que le nombre de r	gles est aussi
en augmentation �et le nombre de param	tres encore plus � cause de l�augmentation de
la taille des sous�espaces��

On remarquera en�n l�importance du crit	re d�arr�t � la fois sur la taille de l�arbre
mais aussi sur les performances� Pour faire un partitionnement qui soit repr�sentatif
les C�moyennes �oues n�cessitent un nombre d��chantillons su&samment important �et
proportionnel � la taille de l�espace de repr�sentation utilis��� C�est pourquoi les r�sul�
tats sont meilleurs �en terme de taux d�erreur� lorsque l�on s�arr�te plus t�t �moins de
�
 individus�� Comme expliqu� dans la paragraphe ������� le crit	re d�arr�t �tait d�j�
un point important pour les arbres de d�cision classiques� Il l�est donc aussi dans le
cas des arbres de d�cision �ous m�me si son impact est nettement moins important
du fait de la mod�lisation granulaire par sous�ensembles �ous� Ce ph�nom	ne est aussi

�� En th�orie� il serait plus int�ressant d�utiliser une base de validation mais le nombre d��chantillons
pour l�apprentissage m�me deviendrait alors trop juste�
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une illustration du probl	me du sur�apprentissage � lorsque l�arbre cro�t de fa!on trop
importante il fait un apprentissage par c$ur et les performances en g�n�ralisation sont
�gales ou inf�rieures et moins stables ��cart�type sup�rieur��

Nous terminons cette s�rie d�exp�rimentations en reportant les r�sultats d�autres ap�
proches par arbres de d�cision sur le m�me probl	me� Le protocole de test est le m�me
que celui utilis� dans '���( ainsi qu�au paragraphe ����� � une base de �

 individus est
utilis�e pour l�apprentissage des arbres qui sont test�s sur une autre base ind�pendante
de �


 individus� Le tableau ��� r�sume les performances �taux d�erreurs� obtenues
par � une approche par arbre de d�cision classique le C�
� '��� ���( " une approche
d�arbre utilisant une combinaison lin�aire des attributs pour e�ectuer les partitionne�
ments Quest '���( " et notre approche �oue bas�e sur les CMF dans sa con�guration
� standard  �partitionnements binaires en deux dimensions crit	re d�arr�t �x� � dix
individus et SIF de type ���

Arbres de d�cision Err�

C�
� ��� %
Quest ��� %

par les CMF ��� %

Tab� ��� * Comparaison de di��rentes approches de reconnaissance par arbres de d�ci�
sion �classiques et �ous sur les formes d	ondes de Breiman


La comparaison entre Quest et C�
� con�rme que comme pour nos arbres se baser
sur l�utilisation de plusieurs attributs pour e�ectuer les partitionnements permet une
am�lioration signi�cative des performances� On remarquera aussi que l�approche �oue
�par les CMF� est sensiblement meilleure que l�approche classique du C�
� ce qui justi�e
l�int�r�t de l�introduction de la gestion des impr�cisions� Ce point avait d�j� �t� montr�
dans '���( que le lecteur pourra consulter pour avoir des r�sultats avec un autre arbre
de d�cision �ou sur la m�me base mais avec un protocole de test di��rent�


�� �valuation des performances g�n�rales du syst�me M��

lidis

Dans un premier temps nous donnons quelques r�sultats sur les performances g��
n�rales du syst	me a�n de l��valuer par rapport aux objectifs que nous nous sommes
pos�s� Pour cela nous pr�sentons d�une part les taux de reconnaissance sur les probl	mes
pr�sent�s ci�dessus et d�autre part une �valuation de la compacit� de la mod�lisation
pour les probl	mes li�s au manuscrit� Les r�sultats pr�sent�s correspondent aux perfor�
mances brutes du syst	me � aucune optimisation n�a �t� faite apr	s apprentissage et nous
n�avons pas cherch� � obtenir les meilleurs param	tres manuellement par de multiples
exp�rimentations�

Tr	s souvent comparer objectivement une approche avec d�autres m�thodes exis�
tantes est quelque chose de di&cile� En e�et les conditions de test sont souvent di���
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rentes �taille des bases utilis�es en apprentissage et en test espaces de repr�sentation
des formes di��rents etc�� et pas toujours tr	s explicites dans la litt�rature� Or ce sont
des points qui in�uent nettement sur les propri�t�s d�un syst	me� C�est pourquoi nous
d�taillons au maximum nos conditions d�exp�rimentations� Lorsque c�est possible nous
donnons des r�sultats comparatifs avec d�autres syst	mes en pr�cisant si les conditions
�taient identiques �ou su&samment proches� ou di��rentes� Pour les bases UNIPEN
nous renvoyons le lecteur � '���( pour un recensement des approches ayant �t� vali�
d�es sur ces bases� , titre indicatif les deux approches les plus performantes sur cette
base obtiennent des r�sultats de ��� � � '���( et ��� � � '���( pour les chi�res et de
��� � � '���( et ���  � '���( pour les minuscules�

����� Benchmarks classiques

L�objectif de cette s�rie d�exp�rimentations est de fournir une comparaison avec
d�autres approches de classi�cation cit�es dans la litt�rature� Pour que cette comparai�
son soit la plus informante nous avons utilis� le m�me protocole exp�rimental que celui
donn� dans '���(�

Pour les formes d�ondes la base d�apprentissage utilis�e contient �

 individus et
les performances sont �valu�es sur une base de test ind�pendante de �


 individus�

La base des images satellites est quant � elle utilis�e avec le d�coupage pr�d�termin�
�cf� paragraphe �������

Pour l�ensemble de ces tests notre syst	me a �t� con�gur� de mani	re standard
comme il a �t� pr�sent� dans les chapitres � et �� Les arbres de d�cision �ous e�ectuent
donc des partitionnements binaires dans des sous�espaces � deux dimensions choisis par
l�algorithme g�n�tique� De plus une optimisation des conclusions des SIF a �t� faite en
minimisant l�erreur de classi�cation sur la base d�apprentissage � par la m�thode de la
pseudo�inverse�

Le tableau ��� pr�sente les taux de reconnaissance moyens � obtenus par le syst	me
M�lidis sur les bases de test� Ces r�sultats sont compar�s avec les performances obte�
nues par deux des meilleurs classi�eurs sur ces deux probl	mes parmi l�ensemble des
algorithmes recens�s dans l�article de Lim et Loh '���( et qui ont �t� test�s avec le
m�me protocole exp�rimental� Il s�agit de r�seaux de neurones de type RBFN '���( de
l�approche LVQ �Learning Vector Quantization� '���(�

Par rapport aux �� techniques de classi�cation recens�es dans '���( le RBFN se
classe en premi	re position �en terme de taux de reconnaissance� sur les formes d�ondes
et en deuxi	me position pour les images satellites� L�approche LVQ se classe quant �
elle en premi	re position sur les images satellites et en sixi	me position sur les formes
d�ondes� Le syst	me M�lidis s�intercale quant � lui en cinqui	me position sur les formes

�� En th�orie� il faudrait utiliser une base de validation mais le nombre d��chantillons pour l�appren	
tissage m�me deviendrait trop juste�
�� Moyenne obtenue sur � phases apprentissage�test sur les bases d�crites ci	dessus�
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Formes d�ondes Images satellites

M�lidis ��� % ��� %

LVQ1 ��
 % �
� %
RBFN1 ��� % ��� %

Tab� ��� * Performances comparatives sur deux benchmarks classiques �� Ces taux sont
tir�s de �����


d�ondes et en deuxi	me position sur les images satellites� Ses performances sont donc
tout � fait int�ressantes ce qui apporte un premier �l�ment de validation en faveur de
l�objectif de g�n�ricit��

����� Reconnaissance en�ligne de chi�res manuscrits

Sur le probl	me de la reconnaissance de chi�res manuscrits le syst	me a �t� �valu�
selon deux modes � en omni�scripteurs sur la base IRONOFF et en multi�scripteurs sur
la base UNIPEN�

������� Reconnaissance omni	scripteurs

Pour ces tests la base IRONOFF a �t� divis�e en deux sous�bases disjointes pour les
phases d�apprentissage et de test� Ces deux sous�bases sont constitu�es chacune d�envi�
ron �

 �chantillons par classe et les scripteurs sont di��rents dans les deux bases�

Pour l�apprentissage de notre syst	me le module de description globale s�appuie sur
une pr�s�lection d�un jeu de �
 caract�ristiques parmi les �� disponibles en utilisant
le principe vu dans le paragraphe �������� Le reste de la con�guration est identique �
celle pr�sent�e dans le paragraphe ����� �arbres de d�cision �ous binaires e�ectuant des
partitionnement dans des sous�espaces � deux dimensions choisis parmi l�espace de re�
pr�sentation complet " optimisation des conclusions des SIF��

Le syst	me M�lidis est compar� avec trois autres approches de reconnaissance dans
les m�mes conditions exp�rimentales � un MLP �Multi�Layer Perceptron� un r�seau de
neurones de fonctions � base radiale �RBFN� et une machine � vecteurs de supports
�SVM�� Le MLP est compos� d�une seule couche cach�e pour laquelle di��rentes tailles
ont �t� test�es� Les poids ont �t� appris par r�tro�propagation du gradient de l�erreur� Le
RBFN '��( ne se base que sur le sous�espace de �
 caract�ristiques pr�s�lectionn�es pour
le module de description intrins	que de notre syst	me les performances �tant meilleures
qu�avec l�espace entier� Les poids de la couche de sortie ont �t� appris en utilisant la
m�thode de la pseudo�inverse� En�n pour la SVM le logiciel SVMTorch � '��( a �t�
utilis� en mode � multi�classes �  avec des fonctions de noyaux � base radiale� Les

�� SVMTorch est disponible sur le site � ftp�idiap�ch�pub�learning�SVMTorch�gz�
�� Un SVM est construit par classe pour faire la discrimination de cette classe contre toutes les

autres�
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param	tres de la SVM ont �t� a&n�s en e�ectuant des exp�rimentations successives�

En dehors de ces approches nous reportons aussi � titre indicatif les performances
de ResifCar '��( qui a �t� �valu� dans des conditions similaires mais pas tout � fait
identiques �exemples des bases d�apprentissage et de test l�g	rement di��rents jeu de
caract�ristiques avec quelques variantes��

Le tableau ��� pr�sente les r�sultats de ces di��rentes approches en pr�cisant � une
estimation du nombre de param	tres �nb
 param
� n�cessaire pour la mod�lisation � " les
taux de reconnaissance sur la base de test �� reco
��

nb� param� % reco�

MLP � �

 ���
MLP � �

 ���
MLP �
 �

 ���
RBFN � �

 ���
SVM ��� 
�� ���� ����� ��� ������

ResifCar � 
�� ���

M�lidis �� ��
 ��� ����� ��� ������

Tab� ��� * Performances comparatives sur la reconnaissance en�ligne de chi�res en
mode omni�scripteurs �� apr�s optimisation du jeu de caract�ristiques


En consid�rant dans un premier temps notre principal objectif �les performances�
on constate que les approches neuronales �RBFN et MLP� obtiennent des taux de recon�
naissance qui sont inf�rieurs aux autres approches ce qui les rend moins int�ressantes�
Parmi les autres approches le syst	me ResifCar parvient � des taux de reconnaissance
qui sont voisins de la SVM et de M�lidis avec un nombre de param	tres tr	s r�duit� Ce�
pendant il ne faut pas perdre de vue qu�il s�agit d�une approche d�di�e au contraire des
deux autres� Finalement la SVM et M�lidis obtiennent des performances comparables
en terme de taux de reconnaissance et sont toutes les deux g�n�riques� Cependant le
nombre de vecteurs supports de la SVM et donc le nombre de param	tres n�cessaire
� sa mod�lisation est largement sup�rieur � celui de M�lidis �environ �
 fois plus� ce
qui peut devenir contraignant dans l�optique d�une int�gration sur des machines avec
des ressources limit�es� Le syst	me M�lidis r�pond donc ici parfaitement � la fois aux
objectifs de performances g�n�ricit� et compacit� �en terme de nombre de param	tres��

�� Il s�agit d�une estimation en fonction du nombre de sous	ensembles �ous �neurones� fonctions �
base radiale� vecteurs supports� et du nombre de param�tres n�cessaires pour les d�crire en fonction
de la taille de l�espace utilis� pour chacun d�eux� Par exemple� un sous	ensemble �ou en n dimensions
d�crit par son centre et sa matrice de covariance n�cessite n� n� n param�tres�



��� Exp�rimentations

������� Reconnaissance multi	scripteurs

Nous avons aussi test� notre syst	me sur la base UNIPEN pour �valuer son com�
portement lorsque le nombre de scripteurs est tr	s grand� La base a �t� divis�e en deux
bases disjointes ���� ��� contenant respectivement �
��� �chantillons pour l�appren�
tissage et ���� pour le test chaque scripteur se retrouvant dans les deux bases � la fois�

Pour ces exp�rimentations notre syst	me est con�gur� exactement de la m�me fa!on
que dans les tests pr�c�dents et la comparaison dans les m�me conditions a �t� faite
avec la SVM� Nous ne conservons ici que cette approche pour la comparaison car elle
pr�sente des performances en terme de taux de reconnaissance qui sont sup�rieures aux
autres que nous avons test�� De plus elle est reconnue comme �tant une des m�thodes
de classi�cation parmi les plus performantes � l�heure actuelle� Le tableau ��� donne
les r�sultats de ces deux approches en terme de nombre de param	tres et de taux de
reconnaissance�

nb� param� % reco�

SVM �
� 
�� ���
M�lidis �� �

 ���

Tab� ��� * Performances comparatives avec une SVM sur la reconnaissance en�ligne de
chi�res en mode multi�scripteurs


Sur cette base contenant beaucoup d�individus on constate que notre approche
obtient des taux de reconnaissance un peu moins bon que la SVM mais celle�ci voit son
nombre de param	tres multipli�s par presque trois alors que notre syst	me conserve lui
approximativement la m�me taille� Au total le rapport en terme de compacit� entre les
deux approches est de plus de �
 en faveur de M�lidis�

����� Reconnaissance en�ligne de lettres manuscrites

Les derni	res exp�rimentations ont port� sur la reconnaissance en�ligne des minus�
cules issues de la base UNIPEN� Ces tests ont �t� faits en mode multi�scripteurs en
d�coupant la base en deux bases disjointes � la base d�apprentissage contient �
���
�chantillons et la base de test �
����

La con�guration de notre syst	me est toujours la m�me sauf que le sous�espaces
utilis� pour le module de description globale est de �� caract�ristiques au lieu de �

pour les chi�res� Celles�ci ont � nouveau �t� pr�s�lectionn�es par le m�me processus
que celui d�crit dans le paragraphe �������� La comparaison s�e�ectue l� encore avec le
classi�eur SVM�

Les r�sultats sont report�s dans le tableau ����
Pour ce probl	me on constate � nouveau le m�me comportement des deux syst	mes�

Les taux de reconnaissance sont meilleurs avec la SVMmais pour cela elle utilise environ
�
 fois plus de param	tres� Pour compl�ter ces tests et obtenir un lien plus �troit
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nb� param� % reco�

SVM ���� ��� ���
M�lidis �� �
� ���

Tab� ��� * Performances comparatives avec une SVM sur la reconnaissance en�ligne de
lettres minuscules en mode multi�scripteur


entre le nombre de param	tres et les taux de reconnaissance d�autres exp�rimentations
devraient �tre faites en utilisant moins d��chantillons en apprentissage�


�	 �tude des di��rents modules du syst�me

L�objectif des r�sultats report�s dans cette partie est de montrer l�int�r�t et la vali�
dit� de l�architecture du syst	me ainsi que des choix qui ont �t� faits� Nous reportons
donc les d�tails concernant le comportement des di��rents modules du syst	me au cours
des exp�rimentations pr�c�dentes�

����� Le syst�me 	 la loupe

Dans ce paragraphe nous reprenons les exp�rimentations qui ont �t� faites dans les
paragraphes pr�c�dents en d�taillant la participation de chacun des modules du syst	me
a�n de mettre en �vidence la compl�mentarit� de la mod�lisation intrins	que et de la
mod�lisation discriminante�

Le tableau ��� reprend les r�sultats sur les deux benchmarks classiques�

Formes d�ondes Images satellites

Pr��classi�cation ��� % ��� %
Classi�cation principale ��� % ��� %
Classi�cation �nale ��� % ��� %

Tab� ��� * Taux de reconnaissance des di��rents modules du syst�me sur deux bench�
marks classiques


Les r�sultats illustrent de fa!on assez nette la participation de chacun des modules du
syst	me� On constate en e�et que chaque module suppl�mentaire permet d�am�liorer les
taux de reconnaissance� Ainsi le module de classi�cation principale permet de r�duire
les erreurs de pr��classi�cation de �� �� � sur les formes d�ondes et de �� � � sur les
images satellites� De m�me le module de classi�cation �nale r�duit les erreurs de pr��
classi�cation de ��  � sur les formes d�ondes et de � � sur les images satellites� C�est
donc un premier �l�ment de validation de l�architecture�

De plus en observant de plus pr	s les individus sur lesquels sont commises les er�
reurs il est int�ressant de remarquer que le nombre d�erreurs commises sur les m�mes
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exemples par les modules de pr��classi�cation et de classi�cation principale est tr	s in�
f�rieur au nombre d�erreurs commises ind�pendamment par chacun d�eux� Par exemple
sur les formes d�ondes la pr��classi�cation reposant sur les connaissances intrins	ques
commet ��� erreurs en moyenne� La classi�cation principale utilisant les connaissances
discriminantes commet elle ��� erreurs et parmi celles�ci seules �
� sont communes
avec les ���� De la m�me mani	re sur les images satellites la pr��classi�cation fait
��� erreurs la classi�cation principale ��� et seules ��� sont communes aux deux� Ces
r�sultats laissent aussi imaginer que comme annonc� il doit �tre possible d�am�liorer
la m�thode de fusion puisque les taux d�erreurs actuels sont sup�rieurs � ceux que l�on
peut th�oriquement atteindre en ne consid�rant que les erreurs communes�

Reprenons � pr�sent les r�sultats du syst	me sur la base IRONOFF �cf� tableau �����

nb� param� % reco�

Pr��classi�cation � �

 ��� ������
Classi�cation principale � ��
 �� ����� ��
 ������
Classi�cation �nale �� ��
 ��� ����� ��� ������

Tab� ��� * Performances des di��rents modules sur la reconnaissance en�ligne de
chi�res en mode omni�scripteurs �base IRONOFF �� apr�s optimisation du jeu de
caract�ristiques


Sur ce probl	me les deux premiers niveaux ont des performances en terme de taux
de reconnaissance qui sont � peu pr	s �quivalentes� Mais l� encore la combinaison des
deux par le module de fusion permet de r�duire les erreurs de pr��classi�cation de �� � �
�sur le jeu de caract�ristiques optimis� �����

On remarquera aussi en ce qui concerne le nombre de param	tres que c�est la mod��
lisation intrins	que des classes qui est la plus co)teuse notamment � cause des matrices
de covariance qui sont n�cessaires pour d��nir les sous�ensembles �ous� Une solution �
envisager consisterait alors � faire une projection des sous�ensembles �ous sur chacun
des attributs et � �valuer la perte qu�elle engendre au niveau des performances�

Finalement le tableau ��� pr�sente les m�me types de r�sultats pour la reconnais�
sance de chi�res en mode multi�scripteurs sur la base UNIPEN�

nb� param� % reco�

Pr��classi�cation � �

 ���
Classi�cation discriminante � 


 ���

Classi�cation �nale �� �

 ���

Tab� ��� * Performances des di��rents modules sur la reconnaissance en�ligne de chi�res
en mode multi�scripteurs �base UNIPEN


L� encore chaque niveau permet d�am�liorer les taux de reconnaissance� Cependant
cela se passe l�g	rement di��remment� En e�et comme la base est plus complexe et le
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nombre de scripteurs plus important le niveau de mod�lisation intrins	que semble avoir
un peu plus de di&cult�s pour op�rer une bonne caract�risation des classes� 	 Cependant
le niveau de mod�lisation discriminante permet de rattraper cette faiblesse gr�ce au m��
canisme de d�composition guid�e par les donn�es qui permet aux arbres de se focaliser
sur les formes di&ciles � discriminer� La r�duction des erreurs de pr��classi�cation qu�il
apporte est de �� � � et l�ensemble r�duit les erreurs de pr��classi�cation de ���  ��

Nous avons �nalement report� sur le graphique de la �gure ��� la r�duction relative
des erreurs de chacun des niveaux par rapport aux erreurs de pr��classi�cation comme
�nonc� pr�c�demment�
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Fig� ��� * R�duction relative des erreurs par rapport � la pr��classi�cation ��


Celui�ci illustre parfaitement la compl�mentarit� des di��rents niveaux de mod�li�
sation et l�int�r�t de leur combinaison�

����� Apports de la d�composition guid�e par les donn�es

Les r�sultats pr�c�dents ont montr� les apports combin�s de chacun des modules de
d�cision� On peut aussi essayer d��valuer quel est l�apport de la d�composition guid�e
par les connaissances intrins	ques pour le module de discrimination focalis�e� Autre�
ment dit on cherche � savoir si ce module fonctionne aussi bien ou moins bien selon
qu�il est utilis� seul ou bien en b�n��ciant des connaissances intrins	ques�

�� Cela devrait pouvoir �tre corrig� en ! for�ant " l�algorithme des CMP � rep�rer plus de sous	
classes� puisque le crit�re indiceXB tend � en favoriser un nombre limit��
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Pour cela nous avons construit et �valu� une for�t �
 d�arbres de d�cision �ous sur
la base de chi�res IRONOFF dans les m�mes conditions exp�rimentales que celles
pr�sent�es pr�c�demment� Cette for�t consiste � construire un arbre pour faire la dis�
crimination de chaque classe vis���vis de l�ensemble des autres �one against rest�� Ces
arbres sont con�gur�s exactement de la m�me mani	re que ceux utilis�s par le module
de discrimination focalis�e et la prise de d�cision se fait de mani	re identique � la classi�
�cation principale �la classe choisie est celle correspondant � l�arbre fournissant le score
s�i� le plus �lev��� La seule di��rence provient donc de la d�composition utilis�e dans
M�lidis et notamment du � �ltrage  associ� aux connaissances intrins	ques�

Dans cette situation la for�t obtient un taux de reconnaissance sur la base de test
de ��� � � qui est assez nettement inf�rieur � celui de ��� � � obtenu par le module de
classi�cation principale de M�lidis� C�est donc un �l�ment suppl�mentaire permettant
de valider la structuration hi�rarchique du syst	me�


�
 Impl�mentation

Le syst	me M�lidis pr�sent� dans ce m�moire a �t� impl�ment� en langage C22 de
fa!on � o�rir une bonne modularit� et permettre l�ajout�la modi�cation d�un certain
nombre de fonctionnalit�s� Il ne s�agit donc encore que d�une version prototype destin�e
� l�exp�rimentation� La partie qui a �t� d�velopp�e repr�sente environ ��


 lignes de
code comment�es�

En ce qui concerne les vitesses d�ex�cution sur un Pentium III � ��
MHz le probl	me
de l�apprentissage des chi�res met environ �h sur la base IRONOFF et �h sur la base
UNIPEN� Les vitesses de reconnaissance sont de �

 chi�res � la seconde en moyenne�
Pour les lettres de la base UNIPEN l�apprentissage n�cessite environ ��h sur un Pentium
IV � ��GHz et la vitesse de reconnaissance est de �
 lettres � la secondes� Dans tous
ces traitements c�est le module de description intrins	que par prototypes qui est le plus
co)teux�
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La vari�t� des probl	mes trait�s au cours de ces exp�rimentations ont permis de
valider l�essentiel des propri�t�s du syst	me M�lidis�

Cette phase de tests a montr� les bonnes propri�t�s de g�n�ricit� et de compacit�
de la mod�lisation notamment face � une approche de type SVM�

L�int�r�t de l�architecture structur�e autour de la combinaison de connaissances
intrins	ques et discriminantes a aussi �t� valid�e puisque l�adjonction de chacun des
niveaux de classi�cation permet d�accro�tre les performances de mani	re sensible sur les
probl	mes di&ciles�

Ces exp�rimentations ont aussi mis en �vidence que c��tait le niveau de mod�lisation
intrins	que qui �tait le plus co)teux en ressources� Il serait alors int�ressant d�envisager
le m�me type d�optimisations que celles qui ont �t� faites sur le syst	me ResifCar et

��� Ce terme est repris de ��
���
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qui ont permis de diminuer sensiblement l�occupation m�moire et de diviser le temps
de traitement moyen d�un caract	re par un facteur de �
 le tout sans pertes de perfor�
mances �d�autres types d�optimisations ont m�me permis d�accro�tre les performances��
Suite � cela il faudrait tester les possibilit�s d�int�gration du classi�eur sur des syst	mes
embarqu�s�
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Conclusion et perspectives

La d�marche qui a �t� pr�sent�e ici trouve son origine dans la constatation suivante �
il existe toujours � l�heure actuelle des besoins importants en terme de classi�cation et
de reconnaissance� Cela est vrai d�une fa!on g�n�rale mais aussi pour des domaines
plus pr�cis comme celui de la reconnaissance de formes manuscrites� En e�et bien qu�il
existe des syst	mes tr	s performants ceux�ci se trouvent tr	s souvent soit confront�s �
la complexit� croissante des probl	mes � traiter soit inadapt�s pour pouvoir r�pondre
aux contraintes li�es � leur int�gration dans un cadre applicatif r�el� Ce dernier point est
particuli	rement vrai si l�on consid	re la volont� de miniaturisation qui est omnipr�sente
dans notre quotidien�

Nous sommes alors partis de la probl�matique riche et complexe de la reconnaissance
de formes manuscrites pour la g�n�raliser et d��nir un ensemble d�objectifs essentiels
que devrait pouvoir satisfaire un syst	me de reconnaissance de formes� Ces objectifs
sont �

* la g�n�ricit� a�n de pouvoir traiter un grand nombre �� de probl	mes de natures
et de complexit�s variables "

* les performances a�n de pouvoir utiliser le syst	me dans des cadres applicatifs
r�els� Cet objectif inclut les notions de robustesse de �abilit� et d�adaptabilit� "

* la compacit� pour l�int�gration dans des syst	mes embarqu�s limit�s en ressources "

* l�interpr�tabilit� a�n que le concepteur puisse d�tecter les probl	mes les corriger
et optimiser le syst	me en fonction des contraintes d�utilisation�

Ce dernier point devient � notre avis une n�cessit� parce qu�il n�est pas possible a priori
de concevoir un reconnaisseur universel� D	s lors des choix et des compromis doivent
�tre faits et ils ne peuvent l��tre e&cacement que si le concepteur est capable de ma��
triser et comprendre le syst	me de reconnaissance et ses composants�

Dans ce contexte nous avons adopt� une vision centr�e sur les connaissances du
syst	me comment les d��nir quels sont leurs r�les et leurs propri�t�s que ce soit par
rapport au probl	me �repr�sent� par les donn�es� ou bien par rapport aux objectifs que
le concepteur s�est �x�� Nous avons alors d�gag� deux natures de connaissances �l�men�
taires qui sont fondamentalement di��rentes compl�mentaires et pourtant rarement
exploit�es ensemble� Il s�agit d�une part des connaissances intrins�ques aux classes et
d�autre part des connaissances discriminantes entre classes� Les premi	res permettent

��� Pouvoir les traiter tous avec une m�me approche reste un probl�me non r�solu #

���
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de d�crire les classes ind�pendamment les unes des autres de fa!on robuste et stable
en mettant en avant leur caract	re multimodal� Elles peuvent donc �tre utilis�es pour
obtenir une premi	re description du probl	me mais aussi pour le d�composer en sous�
probl	mes d�une fa!on � naturelle  et robuste� Elles sont � notre avis n�cessaires pour
d�terminer un ensemble de � contextes  pr�cis dans lesquels les connaissances discri�
minantes peuvent op�rer de fa!on plus e&cace� Ces derni	res poss	dent en e�et une
propri�t� forte de contextualit� ce qui les rend di&ciles � extraire et particuli	rement
sensibles� L�utilisation d�un m�canisme de focalisation et leur organisation de fa!on hi��
rarchique sont donc particuli	rement adapt�s� Nous avons alors associ� ces deux types
de connaissances en les int�grant dans une architecture fortement structur�e de fa!on �
b�n��cier au mieux de leurs propri�t�s et de leurs compl�mentarit�s�

, la di��rence d�autres approches reposant sur un couplage similaire entre une des�
cription des classes par mod	les �ou encore patrons ou prototypes� et leur discrimina�
tion nous avons introduit ici un lien explicite entre les connaissances elles�m�mes ainsi
qu�entre celles�ci et le probl	me �au travers des donn�es�� L�id�e consiste � s�appuyer
sur les regroupements naturels des donn�es dans leur espace de repr�sentation de fa!on
� �tablir des liens robustes entre les connaissances et a�n d�obtenir une interpr�tabilit�
su&sante pour faciliter le travail du concepteur� Ce point est pour nous essentiel puis�
qu�il n�existe � l�heure actuelle que bien peu d�informations permettant de choisir pour
un probl	me donn� le m�canisme de reconnaissance le plus adapt� et de le con�gurer
facilement en fonction de son contexte d�utilisation�

Nous avons alors choisi d�utiliser le formalisme des sous�ensembles �ous qui permet
de d�crire les donn�es d�une fa!on � la fois robuste synth�tique et compr�hensible�
Ceux�ci sont extraits automatiquement par des algorithmes de classi�cation �oue non
supervis�e qui s�appuient sur la structure naturelle des donn�es� Ils ont �t� choisis a�n
de repr�senter exactement les deux natures de connaissances qui nous int�ressent� Ainsi
les connaissances intrins	ques aux classes sont extraites par un algorithme de type C�
moyennes possibilites� Quant aux connaissances discriminantes elles sont obtenues par
les C�moyennes �oues qui sont int�gr�es dans une structure d�arbre de d�cision �ou
sp�ci�quement adapt� pour la discrimination�

Pour la reconnaissance la fonction de d�cision a �t� s�par�e de la mod�lisation de fa�
!on � pouvoir l�optimiser sans remettre en cause toute l�architecture� Elle se traduit par
une combinaison de syst	mes d�inf�rence �oue qui permettent d�avoir une repr�sentation
homog	ne plus facilement manipulable et interpr�table et qui permettent l�utilisation
de di��rents m�canismes d�inf�rence en fonction des usages� Cette combinaison exploite
la compl�mentarit� des deux natures de connaissances � la fois du point de vue de la
structuration mais aussi du point de vue des informations di��rentes qu�elles apportent
pour la reconnaissance�

Le syst	me M�lidis a �t� test� sur di��rents types de probl	mes de natures et de
complexit�s variables de fa!on � pouvoir valider le c�t� g�n�rique� Les exp�rimentations
ont port� d�une part sur des benchmarks classiques a�n d�apporter des �l�ments de
comparaison par rapport � d�autres approches de classi�cation et d�autres part sur des
probl	mes plus sp�ci�ques et plus riches issus de la reconnaissance en�ligne de caract	res
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manuscrits�
Les performances brutes obtenues �sans optimisation des param	tres ni de la struc�

ture� sont tr	s bonnes sur les benchmarks classiques� Sur les probl	mes li�s � l��criture
manuscrite les performances sont similaires ou l�g	rement inf�rieures � celles d�une
machine � vecteur support� Cependant celle�ci a n�cessit� une mise au point d�licate
pour parvenir � la meilleure con�guration �en terme de taux de reconnaissance�� De
plus elle utilise un tr	s grand nombre de param	tres� Celui�ci peut �tre jusqu�� �
 fois
sup�rieur � celui utilis� par notre approche ce qui la rend di&cilement int�grable dans
des syst	mes embarqu�s aux ressources limit�es�

Ces tests ont aussi permis de mettre en �vidence l�int�r�t de la structuration du sys�
t	me ainsi que de la compl�mentarit� des connaissances intrins	ques et discriminantes�
Chacune d�elle ainsi que leur combinaison permet en e�et d�am�liorer les performances
de l�ensemble de fa!on notable�

Perspectives

Le syst	me tel qu�il a �t� d�crit dans ce manuscrit constitue les fondements d�une
approche qui peut �tre am�lior�e � plusieurs niveaux�

En ce qui concerne le niveau de mod�lisation intrins	que et aux vues des r�sultats il
appara�t que la description des sous�classes par des prototypes d��nis par leur centre et
leur matrice de covariance est la partie du syst	me qui n�cessite le plus de param	tres�
Pour accro�tre encore la compacit� de M�lidis di��rentes possibilit�s doivent �tre �tu�
di�es pour essayer de r�duire la taille de ces mod	les sans que les performances n�en
soient trop a�ect�es�

Une premi	re solution dans ce sens que nous avons commenc� � explorer consiste
� s�lectionner un sous�espace d�attributs dans lequel faire la mod�lisation intrins	que�
Cette s�lection se fait actuellement par algorithme g�n�tique� La fonction de �tness
utilis�e repose sur l��valuation des performances de pr��classi�cation du syst	me� On
peut aussi envisager de s�appuyer davantage sur une �valuation de la robustesse des
mod	les intrins	ques en utilisant par exemple des crit	res de compacit� et de s�parabilit�
des prototypes� Le couplage entre ces crit	res de performances et de robustesse est aussi
une piste de recherche int�ressante�

Une deuxi	me solution qui a �t� utilis�e dans ResifCar et qui est tr	s avantageuse
consiste � projeter les sous�ensembles �ous correspondant aux sous�classes sur chacun
des attributs de l�espace� Il faudrait alors �valuer la perte d�information r�sultant de
cette projection a�n que le concepteur puisse faire les choix qui lui conviennent le plus�

Toujours sur ce niveau intrins	que la mesure actuelle utilis�e pour trouver le bon
nombre de sous�classes semble limiter leur nombre par rapport � ce quoi on s�attendrait
�sur la base UNIPEN notamment�� Il faut donc d�terminer si ce probl	me vient des ca�
ract�ristiques d��nies ou de la mesure en elle�m�me et comment d�tecter ces cas et y
rem�dier� Dans ce cadre de nombreuses �tudes ont �t� faites sur les mesures d��valua�
tion des partitionnements '��� ��� ���( et il conviendrait de les �tudier plus en d�tails�
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Si l�on consid	re � pr�sent la m�thode de d�composition du probl	me on s�aper!oit
que lorsque les probl	mes deviennent tr	s complexes �reconnaissance des lettres minus�
cules par exemple� constituer un sous�probl	me par classe �� partir de la description en
sous�classes� limite les performances� Une solution que nous avons mentionn� consiste
� d�composer le probl	me directement en sous�classes lorsque ceux�ci deviennent trop
complexes� Cette modi�cation n�impose pas de remise en cause de l�architecture du sys�
t	me puisque seule une adaptation du mode de combinaison des experts du module de
classi�cation principale est n�cessaire�

Pour les arbres de d�cision �ous un certain nombre d�extensions sont envisageables�
Celle qui nous parait la plus int�ressante dans un premier temps consisterait � rem�
placer l�algorithme des C�moyennes �oues par une version un peu plus robuste� Par
exemple les C�moyennes �oues possibilistes '���( qui combinent le mode de partition�
nement relatif des C�moyennes �oues avec la robustesse face au bruit des C�moyennes
possibilistes est � �tudier en d�tails� L�extension vers une supervision partielle ou totale
de l�algorithme est aussi un point cl� � approfondir a�n de pouvoir ajuster le position�
nement des fronti	res discriminantes notamment lorsque la quantit� d��chantillons est
tr	s di��rente entre les deux classes � discriminer� En�n l�initialisation de l�algorithme
est aussi un point qu�il peut �tre int�ressant d�am�liorer a�n d�augmenter la robustesse
et la vitesse de convergence des algorithmes�

Un deuxi	me point qui nous semble important concerne la taille des arbres utilis�s� Il
s�agit en e�et d�un �l�ment crucial dans les arbres de d�cision classique et il conditionne
directement leurs performances� Nos exp�rimentations semblent aussi aller dans ce sens
pour les arbres de d�cision �ous m�me si ce ph�nom	ne est implicitement att�nu� gr�ce
� leur capacit� de synth	se� On peut donc envisager d�utiliser des crit	res d�arr�t plus
performants ou bien des algorithmes d��lagages adapt�s aux arbres �ous �ou aux sys�
t	mes d�inf�rence �ous qui en sont d�duits��

En ce qui concerne le processus de d�cision il semble int�ressant d�approfondir les
di��rents m�canismes d�inf�rence pour �valuer plus pr�cis�ment leurs apports�manques
en terme d�interpr�tabilit� de performances et par rapport aux connaissances qui sont
exploit�es� L�introduction de la gestion des incertitudes est un point � �tudier plus par�
ticuli	rement notamment pour les m�canismes de combinaison� Ceux qui sont actuelle�
ment utilis�s restent relativement simples et ne permettent pas d�exploiter enti	rement
la compl�mentarit� des deux niveaux de mod�lisation�

Un autre point qu�il reste � travailler � propos du processus de d�cision concerne
l�introduction des m�canismes de rejet de distance et de refus de classement a�n d�am��
liorer la �abilit� des r�ponses� Ces deux notions sont particuli	rement importantes
notamment lorsque l�on travaille sur des bases comme UNIPEN� Nous poursuivons ac�
tuellement ces travaux�

En�n pour revenir sur le contexte applicatif nos prochaines �tudes porteront sur les
possibilit�s d�int�gration du classi�eur M�lidis sur des syst	mes nomades� Cela va nous
permettre de valider plus pr�cis�ment ses propri�t�s et notamment d�exploiter l�interpr��
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tabilit� et la modularit� du syst	me et de comparer ainsi les possibilit�s d�optimisation
� celles du classi�eur d�di� ResifCar�
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Annexe A

Principales distances

Soit x et y deux vecteurs d��nis dans un espace de repr�sentation num�rique Rn �
x � 	x�� � � �� xk� � � �� xn
T et y � 	y�� � � �� yk� � � �� yn
T � Deux grandes familles de distances
sont couramment employ�es en reconnaissance de formes et en classi�cation � les dis�
tances de Minkowski et les distances de Mahalanobis�

Les distances de Minkowski sont d��nies de la mani	re suivante �

d�x� y� � p

vuut nX
k��

jxk 
 ykjp

Cette famille permet par le choix de p de retrouver les distances usuelles telles que �

* la distance de Hamming �ou encore city bloc� avec p � � �

d�x� y� �
nX

k��

jxk 
 ykj

* la distance Euclidienne si p � � �

d�x� y� �

vuut nX
i�k

jxk 
 ykj�

* la distance de Tschebyshev si p �� �

d�x� y� � max
k�������n

jxk 
 ykj

La �gure A�� illustre le comportement de ces trois distances dans un espace �a�� a��
de R� en indiquant l�ensemble des points x � �gale distance du point y � ��� ���
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Fig� A�� * Illustration des principales distances de Minkowski


Les distances de Mahalanobis sont quant � elles d��nies de mani	re g�n�rale par �

d�x� y� � �x
 y�tM	��x
 y� �A���

o+ M est une matrice d��nie positive� On notera deux cas particuliers des distances
de Mahalanobis� Si la matrice M est la matrice identit� on retrouve la distance Eu�
clidienne� Si la matrice M est diagonale �les attributs de l�espace de repr�sentation
sont statistiquement ind�pendants les uns par rapport aux autres� la distance devient

�quivalente � la distance de Bhattaharaya � d�x� y� �
Pn

k��
�xk	yk�

�

��
k

o+ les ��k sont les

�l�ments diagonaux de M �
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Annexe B

Classi�cation non supervis�e

La classi�cation non supervis�e a pour objectif de d�terminer une structuration des
donn�es manipul�es� Pour cela des regroupements �ou classes� sont recherch�s � partir
d�une base d�exemples non �tiquet�s� Chaque regroupement est caract�ris� par un sous�
ensemble d�exemples ayant des propri�t�s communes et pr�sentant donc une certaine
similarit� entre eux�

On distingue essentiellement deux grands types d�approches pour la classi�cation
non supervis�e � les approches hi�rarchiques et les approches adaptatives� Les premi	res
utilisent les donn�es initiales soit pour les regrouper au fur et � mesure �approches agglo�
m�ratives� soit au contraire pour e�ectuer des divisions successives �approches divisives�
�cf� paragraphe B���� Les secondes visent � optimiser une partition initiale de mani	re
it�rative en minimisant une fonction objectif �cf� paragraphe B����

Quelle que soit l�approche envisag�e toutes reposent sur un m�me fondement � l�uti�
lisation d�une mesure de similarit� �ou de dissimilarit�� qui permet de d�terminer si
deux individus de la base et par extension si deux sous�ensembles d�individus �deux
regroupements� se ressemblent�

Plusieurs �tudes ont �t� faites notamment pour pouvoir comparer di��rents types
d�individus� Il existe ainsi des mesures similarit��dissimilarit� entre des cha�nes de ca�
ract	res '��� ��
( entre des sous�ensembles �ous ou des prototypes �ous '��� ���(
entre des mots �au sens acoustique du terme� des images '��
 �( etc�

Dans les espaces de repr�sentation num�riques les mesures de dissimilarit� les plus
courantes reposent sur l�utilisation d�une distance �cf� annexe A�� Le choix de celle�ci est
un �l�ment tr	s important pour le bon fonctionnement des algorithmes de classi�cation
non supervis�e� Il in�ue tr	s fortement sur la forme des regroupements trouv�s ainsi
que sur les propri�t�s de classi�cation qui en d�coulent� Ainsi si la distance Euclidienne
fonctionne bien dans des espaces o+ les donn�es sont r�parties de fa!on homog	ne dans
toutes les dimensions elle donnera des r�sultats moins satisfaisants si les donn�es sont
�tal�es selon une direction privil�gi�e dans l�espace�
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B�� Les algorithmes de classication non supervis�e hi��
rarchiques

Comme pour tout principe de classi�cation non supervis�e la classi�cation hi�rar�
chique '��( d�termine une structuration des donn�es en regroupant celles qui poss	dent
des propri�t�s similaires� Cependant elle ne s�arr�te pas � cette structuration � horizon�
tale  en classes� Elle cherche aussi � �tablir un lien hi�rarchique entre les regroupements�
Ce m�canisme de classi�cation arborescent est tr	s souvent utilis� en sciences naturelles
par exemple� Il existe essentiellement deux types d�algorithmes � les algorithmes proc��
dant par agglom�ration et ceux fonctionnant par division '��(�

Les algorithmes agglom�ratifs partent de la base d�exemples initiale et consid	rent
chaque individu comme �tant di��rent des autres� Chaque exemple constitue donc un
regroupement � lui seul� Ensuite � chaque �tape les deux regroupements les plus sem�
blables sont recherch�s et sont fusionn�s pour former un nouveau regroupement qui
remplace les deux pr�c�dents� Le processus est r�it�r� jusqu�� ce que le nombre de
regroupements souhait� soit obtenu ou qu�il n�y en ait plus qu�un seul�

Il existe plusieurs m�thodes permettant de d�terminer quels regroupements il faut fu�
sionner� Beaucoup sont fond�es sur l�utilisation d�une distance d� Ainsi si fC�� � � � � CCg
repr�sente l�ensemble des regroupements qui ont d�j� �t� �tablis � l�it�ration courante
et que x et y sont les exemples de la base on peut utiliser les crit	res suivants pour
fusionner deux regroupements i et j �

* la distance minimum entre les regroupements �

dmin�Ci� Cj� � min
x�Ci�y�Cj

d�x� y� �

* la distance maximum entre les regroupements �

dmax�Ci� Cj� � max
x�Ci�y�Cj

d�x� y� �

* la distance moyenne entre les regroupements �

dmoy�Ci� Cj� �
�

jCij � jCjj

X
x�Ci

X
y�Cj

d�x� y� �

o+ jCij �respectivement jCjj� repr�sente le nombre d��chantillons appartenant �
Ci �respectivement Cj� "

* la distance entre les centro#des des regroupements �

dcentre�Ci� Cj� � d�mCi �mCj � �

o+ mCi et mCj sont les centro#des des regroupements Ci et Cj �

Cette derni	re m�thode �vite le calcul de toutes les distances entre les couples �x� y� de
donn�es� Cependant elle n�est applicable que dans le cas o+ un centre peut �tre d��ni�
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Cela ne pose pas de probl	mes dans un espace de repr�sentation num�rique �on peut
utiliser par exemple le vecteur moyen� mais devient plus complexe si on travail sur des
cha�nes de caract	res par exemple�

Le r�sultat de la classi�cation hi�rarchique peut �tre visualis� sous la forme de
dendogramme� Cette repr�sentation graphique indique non seulement les regroupements
successifs qui ont eut lieu mais aussi la distance entre les groupes fusionn�s� Elle permet
donc de d�tecter facilement quand une agglom�ration semble naturelle �distance peu
importante� ou au contraire lorsqu�elle semble avoir �t� forc�e �cf� �gure B����

 

e1  e2  e3 e4 e5 e6  distance 

Fig� B�� * Exemple de dendogramme r�sultant d	une classi�cation non supervis�e hi��
rarchique


Les algorithmes divisifs fonctionnent � l�inverse des algorithmes pr�c�dents � le point
de d�part est un regroupement unique constitu� de l�ensemble des donn�es de la base�
Des divisions sont ensuite faites � chaque pas de l�it�ration� Ces divisions peuvent par
exemple s�op�rer sur les regroupements de plus grande taille ce qui favorise les partitions
�quilibr�es mais ne re�	te pas n�cessairement la r�alit�� Utiliser la distance intra�classe
au sein de chaque regroupement comme crit	re de division donne alors de meilleurs
r�sultats lorsque les regroupements naturels sont de tailles vari�es '��(�

B�� Les algorithmes bas�s sur une fonction objectif

Ces algorithmes fonctionnent d�une fa!on tr	s di��rente des algorithmes hi�rar�
chiques� Ils cherchent � obtenir la partition qui satisfait au mieux un crit	re donn� �
la fonction objectif� Celle�ci repose g�n�ralement sur la minimisation de la distance
intra�classe et sur la maximisation de la distance inter�classe� Comme une recherche
exhaustive de toutes les partitions possibles n�est pas r�alisable �pour des raisons com�
binatoires �videntes� l�id�e consiste � optimiser une partition initiale de fa!on it�rative�

Ces algorithmes n�cessitent tr	s souvent l�introduction de connaissances a priori
telles que � la fonction objectif � optimiser '�
( la forme des regroupements recherch�s
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leur nombre ainsi que la partition de d�part� La plupart fonctionnent sur des espaces
de repr�sentation num�riques facilitant la d��nition de la fonction objectif� Les regrou�
pements sont alors caract�ris�s par des prototypes correspondant le plus souvent � des
centro#des�

Les di��rentes �tapes de l�algorithme sont les suivantes �

* initialisation � d�terminer une partition initiale " �

* calcul des centres � d�duire les prototypes � partir du partitionnement courant "

* partitionnement � e�ectuer un nouveau partitionnement des donn�es en fonction
des prototypes et de la mesure de similarit��dissimilarit� "

* arr�t � arr�t si l�algorithme a converg� sinon reprendre � l��tape de calcul des
centres�

Pour illustrer de mani	re plus explicite ce fonctionnement nous pr�sentons ici l�algo�
rithme g�n�ral des C�moyennes qui se d�cline en di��rentes versions suivant les modes
d�initialisation la m�thode de calcul des prototypes et la mesure de similarit� utili�
s�e '��� �� ��(�

Soit E � fej jj � �� � � � � Ng l�ensemble des donn�es de Rn utilis�es pour �tablir le
partitionnement C le nombre de regroupements cherch�s P � fP�� � � � � PCg l�ensemble
des prototypes correspondants d�ej � Pc� la distance Euclidienne utilis�e pour mesurer la
dissemblance entre une donn�e ej et un prototype Pc et f�Pc jc � �� � � � � Cg les fonctions
caract�ristiques indiquant l�appartenance �ou non appartenance� d�un �l�ment � chacun
des C regroupements� Les fonctions caract�ristiques �Pc sont des fonctions E � f�� �g
d��nies par �

�Pc�ej� �

�
� si c � argminc��������C d�ej � Pc��
� sinon

�B���

Le partitionnement � l�it�ration t est repr�sent� par la matrice C � N U � 	�Pc�ej�
�
Ce partitionnement est net puisqu�une donn�e ne peut appartenir qu�� un et un seul
regroupement� Leurs intersections deux � deux sont par cons�quent vides�

Le crit	re � optimiser est bas� sur le principe des moindres carr�s �

JP�U�E �
CX
c��

NX
j��

�Pc�ej�d
��ej � Pc� �B���

Il mesure la distance moyenne intra�groupe que l�algorithme doit minimiser�

�� L�initialisation peut aussi �tre faite en d�terminant des prototypes initiaux� Dans ce cas� les �tapes
suivantes d�adaptation et de partitionnement sont invers�es�
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Les di��rentes �tapes de l�algorithme sont �

* initialisation � initialiser la matrice U "

* calcul de centres � les prototypes correspondant aux centres des regroupements
sont �valu�s de la mani	re suivante �

�c � f�� � � � � Cg� Pc �

PN
j�� �Pc�ej�ejPN
j�� �Pc�ej�

�B���

* partitionnement � la matrice U est sauvegard�e dans Usvgd puis mise � jour en
calculant �Pc�ej� �j � f�� � � � � Ng��c � f�� � � � � Cg �cf� �quation B��� "

* arr�t � le partitionnement est r�it�r� tant que kU 
 Usvgdk � �

La complexit� de cet algorithme dont la convergence a �t� prouv�e est inf�rieure �
celle des algorithmes de classi�cation hi�rarchique standards quand N est grand '��(� Il
poss	de cependant plusieurs inconv�nients� Ainsi m�me si la convergence est assur�e
celle�ci ne garantie pas d�atteindre un minimum global� L�initialisation est donc par�
ticuli	rement importante puisqu�elle peut conduire � des partitionnements di��rents�
De plus il est souvent di&cile de d�terminer a priori le nombre de regroupements C
optimal�
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Annexe C

Algorithmes g�n�tiques

Les algorithmes g�n�tiques '��( s�inspirent des principes �volutionnistes pour r��
soudre des probl	mes� Un individu correspondant � une solution possible au probl	me
est cod� par une cha�ne dont les �l�ments sont appel�s g	nes� Ces derniers repr�sentent
les � param	tres  variables de la solution� Une population de tels individus est cr��e et
elle �volue par des m�canismes de mutations croisements et reproductions� L�objectif
de cette �volution est de permettre l�apparition du meilleur individu pour un crit	re
donn� c�est���dire la meilleure solution du probl	me�

Nous d�crivons ci�dessous les principes g�n�raux de ces algorithmes et nous illustrons
rapidement les principes de codage croisement et mutation pour le probl	me de la
s�lection de caract�ristiques� Pour plus de d�tails le lecteur peut se r�f�rer � '�� ���(�

C�� Principes g�n�raux des algorithmes g�n�tiques

Pour pouvoir mettre en $uvre un algorithme g�n�tique il faut commencer par d��
�nir un codage du probl	me sous la forme d�une cha�ne de g	nes � ou chromosome� Il
faut aussi d��nir la fonction de �tness qui permet d��valuer la pertinence d�un individu
par rapport au probl	me� Il peut s�agir d�une simple fonction math�matique ou d�un
processus complexe qui fait correspondre � toute cha�ne de g	nes un score�

Une fois ces �l�ments d�termin�s l�algorithme g�n�tique se d�roule de la mani	re
suivante �

* Initialisation � Initialiser la population et calculer le �tness de chacun des individus

* Faire jusqu	� FIN � Cr�er une nouvelle g�n�ration �

* S�lectionner les parents dans la population "

* Faire des croisements et des mutations "

* Calculer le �tness des nouveaux individus "

* S�lectionner les survivants�

�� Dans le cadre des m�thodes �volutionnistes� ces g�nes peuvent prendre un ensemble de valeurs
di��rentes� Cependant� dans le cas des algorithmes g�n�tiques� ils sont normalement binaires�
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Dans cet algorithme l�initialisation s�e�ectue g�n�ralement en cr�ant arti�ciellement
des individus en leur a�ectant al�atoirement des valeurs pour chacun des g	nes�

La s�lection des parents qui seront utilis�s pour le renouvellement de la population et
notamment pour la cr�ation de nouveaux individus s�e�ectue � partir du score de �tness
des individus � plus un individu poss	de un score important �est proche de la meilleure
solution� plus il sera favoris� pour engendr� un ou plusieurs nouveaux enfants�

Une fois les parents s�lectionn�s ceux�ci sont crois�s entre eux de fa!on � obtenir
de nouveaux individus� Un croisement s�e�ectue � partir de la cha�ne de g	nes des deux
parents et en s�lectionnant un ou plusieurs points de croisement dans celle�ci� Ces points
de croisement d�terminent des sous�s�quences de g	nes qui sont combin�es entre parents
pour cr�er de nouveaux individus� Ces derniers peuvent ensuite subir des mutations au
niveau d�un ou plusieurs g	nes en alt�rant leurs valeurs�

Les nouveaux individus sont �valu�s � leur tour en calculant leur �tness et ceux
qui poss	dent les scores les plus importants �parents compris en g�n�ral� ont le plus de
chance de survivre pour constituer la nouvelle g�n�ration�

Le processus est r�it�r� jusqu�� ce qu�un crit	re d�arr�t soit rencontr� �FIN�� Il peut
s�agir d�un nombre de g�n�ration maximal �x� d�un crit	re de convergence reposant
sur l��volution du �tness d�une g�n�ration � l�autre etc�

C�� Exemple pour la s�lection de caract�ristiques

Les algorithmes g�n�tiques sont fr�quemment utilis�s lorsque l�on souhaite �viter les
probl	mes li�s � l�explosion combinatoire� En reconnaissance de formes ils constituent
donc un outil particuli	rement utile pour param�trer un syst	me �r�seaux de neurones
syst	mes d�inf�rence �oue etc�� ou encore pour faire de la s�lection de caract�ristiques�
Nous d�crivons ci�dessous un exemple simple appliqu� � ce dernier cas pour illustrer les
principes de codage des individus ainsi que les op�rations de croisement et de mutation�

Soit Bapp une base d�apprentissage et Bval une base de validation toutes les deux
constitu�es d�exemples d�crits par n attributs� On recherche un sous�espace de n� at�
tributs �n� � n� permettant d�optimiser les performances d�un classi�eur sur la base de
validation� On utilise pour cela un algorithme g�n�tique qui fonctionne de la mani	re
suivante�

Un individu solution particuli	re de notre probl	me est d�crit par n g	nes qui
correspondent � chaque attribut i� i � �� � � � � n de l�espace de repr�sentation� Ces g	nes
sont binaires �bool�ens� et indiquent si l�attribut i fait partie �marqu� V comme vrai� ou
non �marqu� F comme faux� du sous�espace solution� La �gure C�� donne un exemple
de deux individus ainsi cod�s lorsque n � �� Le premier est la solution initiale �tous
les attributs sont s�lectionn�s� et le deuxi	me est une solution possible n�utilisant que
� attributs�

La fonction de �tness utilis�e pour �valuer un individu Ind consiste � faire l�appren�
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tissage du classi�eur � partir de Bapp et � �valuer ses performances sur Bval le tout en
se restreignant � l�utilisation du sous�espace d�attributs d�crit par les g	nes de Ind�

Attributs  

Individu (a)   V  V  V  V  V  V 

Att1  Att2 Att3 Att4  Att5  Att6 

Individu (b)   F  V  V  F  V  F 

Fig� C�� * Exemple de codage des individus dans un algorithme g�n�tique utilis� pour
rechercher un sous�espace d	attributs � un individu est repr�sent� par � g�nes � valeurs
bool�ennes correspondant aux � attributs de l	espace complet
 L	individu �a repr�sente
l	espace complet� et l	individu �b repr�sente un sous�espace de � attributs


, partir de ce codage l�op�ration de croisement est illustr�e sur la �gure C��� Deux
�ls sont cr��s � partir d�un individu �a� et d�un individu �b� en utilisant un seul point
de croisement situ� entre les g	nes correspondants � l�attribut Att� et � l�attribut Att��

Attributs  

Individu (a)   V  V  V  V  V  V 

Att1  Att2 Att3 Att4  Att5  Att6 

Individu (b)   F  V  V  F  V  F 

point de croisement  
croisement  

fils 1  V  V 

V  V  V  V fils 2  F  V 

V  F  V  F 

Fig� C�� * Exemple de la cr�ation de deux �ls � partir de deux individus �a et �b en
utilisant un croisement � un point


De m�me la �gure C�� illustre la mutation du �ls � de la �gure pr�c�dente au niveau
du g	ne correspondant � l�attribut Att��

Attributs  Att1 Att2 Att3 Att4 Att5 Att6 

fils 1 V V V F V F 

gène subissant une mutation  

mutation  

fils 1� V V V V V F 

Fig� C�� * Exemple de mutation d	un individu sur le g�ne correspondant � l	attribut
Att�
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R�sum� 

Pour faciliter la mise au point de syst	mes de reconnaissance de formes nous proposons
une m�thodologie de classi�cation visant � r�unir un ensemble de propri�t�s rarement
satisfaites dans une m�me approche � performances g�n�ricit� �abilit� robustesse com�
pacit� et interpr�tabilit�� Ce dernier point permet au concepteur d�adapter de maintenir
et d�optimiser le syst	me plus facilement� L�approche propos�e centr�e sur la notion de
connaissances dans un classi�eur est enti	rement guid�e par les donn�es� L�originalit�
r�side notamment dans l�exploitation conjointe de connaissances intrins�ques et discri�
minantes extraites automatiquement et organis�es sur deux niveaux pour b�n��cier au
mieux de leur compl�mentarit� � le premier mod�lise les classes par des prototypes �ous
et le second e�ectue une discrimination des formes similaires par des arbres de d�cision
�ous� L�ensemble est formalis� par des syst�mes d	inf�rence �oue qui sont combin�s
pour la classi�cation� Cette approche a conduit � la r�alisation du syst	me M�lidis qui
a �t� valid� sur plusieurs benchmarks dont des probl	mes de reconnaissance de carac�
t	res manuscrits en ligne�

Mots cl�s 
 Reconnaissance de formes logique �oue syst	mes d�inf�rence �oue
classi�cation non supervis�e arbres de d�cision �ous combinaison de classi�eurs re�
connaissance de formes manuscrites�

Abstract

To facilitate the integration of pattern recognition systems in real applications we
present a new approach which aim is to combine properties that are rarely fully satis�ed
in the same recognition system� These properties are� performances generic architecture
and learning reliability robustness compactness and transparency� This last point is
particularly important to make the system easier to adapt maintain and optimize for
a given application� Our approach is totally data driven and focuses on knowledge
properties in a classi�er� The main originality comes from the cooperation of intrinsic
and discriminant knowledge that are extracted and modelized automatically� They are
organized in two levels� the �rst one models classes with fuzzy prototypes and the second
one operates discrimination on shapes that have similar intrinsic properties using fuzzy
decision trees� The system is entirely formalized by fuzzy inference systems that are
combined for �nal classi�cation� This approach led up to the implementation of the
M�lidis system that has been evaluated on several benchmarks including handwritten
character recognition�

Keywords
 Pattern recognition fuzzy logic fuzzy inference systems unsupervised
learning fuzzy decision trees classi�er combination handwritten character recognition�


