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Introdu
tionDans le but de 
omprendre le fon
tionnement de la vision et de la re
onnaissan
e,un 
ertain nombre d'équipes étudient les relations possibles entre la per
eption visuelleet l'a
tivité neuronale sous-ja
ente dans le 
erveau. On peut 
iter, plus parti
ulièrement,l'équipe du Lauréat Nobel Fran
is Cri
k et de Christof Ko
h [65℄. En re
onnaissan
e arti-�
ielle, l'obje
tif est, selon Simon [96℄, de "re
ueillir les données d'un 
apteur, 
'est-à-direune représentation (le signi�ant1), et en obtenir une ou des interprétations (les signi�és)par l'exé
ution d'algorithmes". Une autre dé�nition, qui fait allusion à l'aspe
t tempo-rel, est la suivante : à partir d'exemples de Formes et de dé
isions 
orre
tes 
on
ernant
es Formes, apprendre à dé
ider pour une Forme à venir. Les dis
iplines s
ienti�quesqui traitent 
e type de problème sont essentiellement l'Intelligen
e Arti�
ielle (IA) et laRe
onnaissan
e des Formes (RdF). L'IA vise à reproduire les fa
ultés humaines les plusélevées tandis que la RdF se limite à la simulation des 
apa
ités humaines de per
eption,visuelles ou auditives.Dans le 
adre de la RdF, nous nous intéressons plus parti
ulièrement à la prise de 
esdé
isions2 lorsque les Formes subissent des dérives au 
ours du temps. Ce type de 
lasse,dont le modèle3 évolue au 
ours du temps est nommée par la suite 
lasse évolutive ou bienen
ore 
lasse dynamique.Dans le 
ontexte de la per
eption, l'in
ertitude et la prédi
tion sont intimement liées.En e�et, si nous sommes sûrs qu'un événement est possible, nous sommes prêts à ad-mettre que les 
han
es d'apparition de 
et événement dans un futur pro
he sont élevées.Ainsi, la notion de prédi
tion est liée à la notion d'ignoran
e qui est une 
ara
téristiquedes systèmes à apprentissage. Le ma
ro-système qu'est la so
iété peut avoir diverses at-titudes vis-à-vis de 
es deux notions. A
tuellement, l'attitude défensive est dominante.L'ignoran
e, en parti
ulier, est quali�ée de "�éau" so
ial qu'il faut éliminer, même si ellese régénère par la naissan
e de nouveaux "ignorants" que sont les nouveau-nés et par l'in-novation s
ienti�que, te
hnologique et 
ulturelle dont une grande partie de la populationreste ignorante. Le problème n'est pas d'éliminer l'ignoran
e, mais plut�t de l'a

eptera�n de mieux en tenir 
ompte et de lui donner la pla
e qui lui revient dans la so
iété, aulieu de faire abstra
tion de son existen
e.1Les termes 
ités entre parenthèses sont de l'auteur de la 
itation.2A 
haque dé
ision 
orrespond une 
lasse de Formes.3Exemple : son 
entre et sa matri
e de varian
e-
ovarian
es.19



Introdu
tionDans le domaine de la vision humaine, la mise à pro�t de l'ignoran
e est e�e
tive ;par exemple, lors de l'identi�
ation d'un a

usé par un témoin, le suspe
t est prié dese pla
er parmi un groupe d'individus, au lieu d'être présenté seul au témoin. Un avisplus sûr, ou plus 
omplet, est 
ensé être donné par le témoin dans une situation où sonjugement est rendu plus di�
ile. Dans le 
as 
ontraire, lorsque le témoin a en fa
e de luiun seul "suspe
t", il lui est plus fa
ile de donner un avis. Mais dans 
e 
as, son avis serade type binaire : "oui" ou "non". Paradoxalement, plus sa réponse est pré
ise, plus il estpermis de douter de son opinion. Ce
i est dû au fait que l'avis obtenu est in
omplet etfait abstra
tion, notamment, de son ignoran
e (de ses doutes).Dès lors, pour diminuer l'in�uen
e de l'ignoran
e dans les pro
essus de dé
ision, deuxappro
hes sont possibles : améliorer l'information et/ou l'édu
ation du "signi�eur"4 (dansl'exemple 
i-dessus, le témoin) a�n de diminuer la part de doute dans son avis, ou bien
onsulter plusieurs signi�eurs, 
ha
un étant spé
ialisé sur un aspe
t du problème de re
on-naissan
e et dé
ider en 
onséquen
e. Dans le 
ontexte de la re
onnaissan
e, nous sommeslimités par notre propre 
apa
ité à informer et/ou à éduquer. L'information et/ou l'édu-
ation de manière 
ontinue, adaptées à l'instant 
onsidéré, 
onstitue une autre limitation.Le se
ond 
as présuppose la re
her
he de stratégies de dé
ision : une 
ombinaison entreles avis et/ou une 
oopération entre les signi�eurs et/ou une séle
tion des avis des si-gni�eurs. Compte tenu des limitations liées à la première appro
he, nous avons 
hoisi,par 
ette étude, de 
ontribuer à la se
onde. Nous proposons de re
her
her les meilleuresstratégies d'asso
iations de 
es signi�eurs, en fon
tion de leur 
apa
ité à s'adapter à lare
onnaissan
e de 
lasses évolutives.Dans les deux dis
iplines (RdF et IA), deux phases se distinguent 
lairement. L'une
onsiste à e�e
tuer l'apprentissage (par analogie ave
 la vision humaine, le témoin sup-posé doit réellement avoir vu le suspe
t !) et l'autre à re
onnaître, 
'est-à-dire à 
lasser enplusieurs 
atégories ou 
lasses (dans l'exemple 
onsidéré : 
'est le suspe
t, 
'est peut-êtrele suspe
t, 
e n'est pas le suspe
t, et
.). Le 
adre de la Re
onnaissan
e d'Objets Naturelsfait appel à :� la RdF : les informations propagées dans le pro
essus de dé
ision sont le plus sou-vent analogiques, 
e qui permet de traduire la grande variété des Formes des objetsnaturels évolutifs ;� l'IA : la généralisation s'e�e
tue par a

umulation des informations analogiques etapprentissage de modèles de 
omportement.Lorsque plusieurs signi�eurs ou 
lassi�eurs sont amenés à 
on
ourir à une même tâ
hede re
onnaissan
e, plusieurs stratégies de dé
isions - impliquant 
es 
lassi�eurs de di�é-rents manières - sont possibles :1. une première stratégie 
onsiste à dé
ider à la suite de di�érents avis ; il s'agit de la
ombinaison de 
lassi�eurs ;4Le signi�eur fournit les signi�és pour un signi�ant donné.20



2. une deuxième stratégie 
onsiste à utiliser un ou plusieurs avis pour mieux guiderd'autres 
lassi�eurs, dans leur phase d'apprentissage, et à utiliser un ou plusieursavis pour améliorer la prise de dé
ision d'autres 
lassi�eurs, dans la phase de 
las-sement ; il s'agit de la 
oopération de 
lassi�eurs ;3. en�n, la troisième et dernière stratégie 
onsiste à privilégier un ou plusieurs 
las-si�eurs en fon
tion de divers 
ritères ou en fon
tion de la situation ; il s'agit de laséle
tion de 
lassi�eurs.Dans 
e travail, nous montrons qu'il est plus simple de prendre en 
ompte la dy-namique d'une 
lasse dans la troisième stratégie. En e�et, la séle
tion des 
lassi�eurspeut se faire en fon
tion de l'évolution du pro
essus : 
e que nous appelons, par la suite,séle
tion dynamique de 
lassi�eurs.L'ignoran
e peut être gérée à travers les trois stratégies. Di�érents 
adres théoriquesgérant l'in
ertitude, l'impré
ision, l'in
omplétude, la �abilité, la subje
tivité, l'asyn
hro-nisme, la dépendan
e, la pertinen
e, ou la 
omplexité peuvent satisfaire 
ette tâ
he (Ap-priou [5℄). Les prin
ipaux sont : les théories des probabilités [112℄, des ensembles �ous [114℄,des possibilités [26℄, de l'éviden
e [93℄ [97℄, des logiques [2℄, et des méthodes 
onnexion-nistes [66℄ [102℄.En pratique, la prise en 
ompte de l'ignoran
e pose en
ore de nombreux problèmesdans la phase de 
ombinaison des avis des 
lassi�eurs, en parti
ulier par
e que 
es der-niers gèrent l'ignoran
e de di�érentes manières, ou ne la gèrent pas du tout (l'ignoran
eest alors intégrée dans leurs avis). D'autre part, l'espa
e de dis
ernement peut ne pas être
ommun (dans l'exemple, deux témoins peuvent avoir vu le 
oupable, or on présente à
ha
un d'eux un autre suspe
t !). Dans 
es 
as, la 
ombinaison est souvent di�
ile, voireimpossible, à mettre en ÷uvre. Ex
eption faite de 
es problèmes et à 
ondition que les
lassi�eurs entrant en 
ombinaison soient assez performants (taux de re
onnaissan
e in-dividuels supérieurs à 50 %), la 
ombinaison est aujourd'hui une stratégie éprouvée.Par rapport à un seul 
lassi�eur, la 
ombinaison et la 
oopération de 
lassi�eurs pré-sentent l'avantage de pouvoir spé
ialiser les 
lassi�eurs dans l'espa
e de représentation oudans l'espa
e des 
ara
téristiques. De plus, la 
oopération permet de spé
ialiser les 
lassi-�eurs dans l'espa
e de dis
ernement de manière expli
ite, alors que la 
ombinaison peut lefaire impli
itement. Dans l'une ou l'autre de 
es stratégies, malgré le fait que l'ignoran
esoit également intégrée dans les avis, son importan
e quantitative est réduite grâ
e à laspé
ialisation des 
lassi�eurs. Dans la plupart des travaux existants, en parti
ulier 
euxqui traitent de la 
ombinaison, les 
lassi�eurs retenus ne dépendent pas de la Forme à
lasser. Nous proposons, dans le 
hapitre 3, un système de re
onnaissan
e met-tant en ÷uvre 
es deux stratégies, dans lequel un 
lassi�eur permet d'a
tiverun ensemble d'autres 
lassi�eurs adaptés à la Forme à 
lasser. 21



Introdu
tionLes 
lasses peuvent avoir une forme 
omplexe lorsque les ve
teurs de Formes, a
quisà des instants expérimentaux di�érents, sont issues d'un système non-stationnaire. Dans
e 
as, 
ela veut dire qu'il y a eu intégration dans le temps des ve
teurs de Formes desdi�érentes 
lasses. Lorsque le niveau de 
omplexité 
onduit à des traje
toires (de 
lasses)qui se 
roisent, les méthodes globales dé
rites 
i-dessus ne su�sent plus. Il devient alorsné
essaire de 
onsidérer un système de re
onnaissan
e dynamique et une séle
tion de
lassi�eurs dépendant du temps. Dans le 
hapitre 4, nous proposons une méthodede 
lassement utilisant la séle
tion de 
lassi�eurs pour la re
onnaissan
e de
lasses évolutives. Cette séle
tion est dynamique. Cette appro
he 
onstitue, à notre
onnaissan
e, le seul système de re
onnaissan
e dont le 
omportement est dynamique (enfon
tion de la Forme à 
lasser et en fon
tion de l'instant 
onsidéré).Dans 
e mémoire, nous 
ommençons par dé�nir les termes de 
ombinaison, de 
oopé-ration et de séle
tion de 
lassi�eurs et par re
enser les travaux déjà e�e
tués dans le 
adrede la RdF (
hapitre 1). Il s'ensuit que la stratégie de séle
tion dynamique de 
lassi�eursest la plus appropriée à la re
onnaissan
e de 
lasses évolutives. Par la suite, nous étudionsles aspe
ts statiques et dynamiques de la RdF ainsi que les 
lasses dynamiques (
hapitre2). En fon
tion de 
ritères permettant de juger la 
omplexité de l'évolution de 
es 
lasses,deux appro
hes sont dégagées. Les deux 
hapitres suivants mettent en ÷uvre 
ha
uned'entre-elles et proposent deux méthodes de RdF :1. une spé
ialisation des 
lassi�eurs :Cette étape s'e�e
tue sur des sous-ensembles d'apprentissage de l'espa
e de repré-sentation, obtenus par une partition qui met en éviden
e les zones denses d'infor-mations (sur lesquelles les 
lassi�eurs seront spé
ialisés) et des zones d'ambiguïtés,faiblement denses. La redondan
e des 
lassi�eurs est alors exploitée sur 
es zonesgrâ
e à une méthode de fusion. La méthode proposée est une méthode de séle
-tion adaptative de 
lassi�eurs mettant en ÷uvre la 
oopération et la 
ombinaisonde 
lassi�eurs (
hapitre 3). Nous montrons que, pour les 
lasses multimodales, laméthode permet d'obtenir des taux de re
onnaissan
e largement supérieurs à 
euxd'un seul 
lassi�eur ;2. une séparation des aspe
ts statiques et dynamiques de la RdF :Deux types d'apprentissage sont e�e
tués : l'aspe
t statique de l'apprentissage estpris en 
harge par des 
lassi�eurs ou des systèmes de 
lassi�eurs, et l'aspe
t dyna-mique est pris en 
harge à travers l'apprentissage de la plani�
ation des di�érentsétats par un réseau de Petri �ou. La méthode proposée e�e
tue une séle
tion dyna-mique de 
lassi�eurs ave
 
ombinaison de 
lassi�eurs (
hapitre 4). Nous montronsque 
e type de séle
tion permet de re
onnaître des 
lasses dynamiques, sans né
es-siter la re
her
he de modèles d'évolution des 
lasses.En�n, nous proposons quelques 
on
lusions et perspe
tives.22
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Ce 
hapitre établit un état de l'art des stratégies de prises de dé
isions possibles lorsqueplusieurs 
lassi�eurs interviennent dans un pro
essus de RdF. Cette asso
iation de 
lassi-�eurs est présentée 
omme un système 
apable de mettre en ÷uvre plusieurs types d'opéra-tion : la 
ombinaison qui est analogue à une prise de dé
ision démo
ratique, la 
oopérationanalogue à la 
on
ertation (ave
 é
hanges de points de vue) et la séle
tion qui est analogueà la 
onsultation d'experts (
lassi�eurs spé
ialisés). L'aspe
t temporel de la RdF, 
'est-à-dire l'évolution possible des 
lasses à re
onnaître, est traité dans le 
adre de la séle
tionde 
lassi�eurs.
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1.1. Introdu
tion1.1 Introdu
tionLa Re
onnaissan
e des Formes (RdF) est la dis
ipline s
ienti�que qui a pour obje
tifle 
lassement d'individus en un 
ertain nombre de 
lasses ou 
atégories5. En fon
tion del'appli
ation, un individu est un ensemble de mesures 
ara
térisant un objet, une image(ou une partie de 
elle-
i), un signal ou un environnement (
as du diagnosti
 par RdF).Le terme générique Forme est parfois mieux adapté.Dans le 
adre de la RdF pour des objets naturels subissant des évolutions dans letemps, nous avons à traiter des 
lasses de forme 
omplexe (
omplexité due en parti
ulieraux évolutions de 
es objets). Un exemple de problème réel est posé lors de la re
onnais-san
e des di�érentes espè
es de poissons vivants dont les 
ara
téristiques6 (par exemple,la 
ouleur) subissent des évolutions saisonnières. Dans 
e 
hapitre, nous re
ensons les ap-pro
hes existantes qui traitent 
ette problématique d'un point de vue multi-dé
isionnel(i.e., faisant intervenir les dé
isions de plusieurs 
lassi�eurs). Pour 
es 
lassi�eurs indivi-duels, nous justi�erons, dans la se
tion suivante, le 
hoix des méthodes statistiques parmiles te
hniques existantes.La RdF 
omporte généralement deux étapes. La première étape 
onsiste à e�e
tuerun apprentissage tandis que la deuxième 
onsiste à e�e
tuer un 
lassement (et/ou uneprédi
tion). Lorsque l'apprentissage est e�e
tué de manière automatique, nous parleronsde méthode de RdF non-supervisée. Lorsqu'il est guidé par un expert, nous parlerons deméthode de RdF supervisée. D'un point de vue formel, 
e type de problème peut s'expri-mer 
omme suit :� on 
onsidère n individus, 
ha
un dé
rit par p 
ara
téristiques dé�nissant ainsi unve
teur de Forme7 xk, appartenant à un sous-ensemble de Rp où k 2 [1; n℄, n est lenombre de Formes ;� 
haque individu appartient à une 
lasse !j (ou 
atégorie lorsqu'il s'agit d'une mé-thode de RdF non-supervisée) du 
adre de dis
ernement
 = f!1; : : : ; !i; : : : ; !lg� le but est de 
lasser un nouvel objet xk dans l'une des l 
lasses.Souvent, deux dé
isions supplémentaires sont introduites ; le rejet d'ambiguïté (hésitationentre plusieurs 
lasses) et le rejet d'individus aberrants (en Anglais : "outliers").5D'où les expressions 
lassi�
ation et 
atégorisation pour désigner une méthode regroupant la popu-lation en l 
lasses ou 
atégories.6Certains auteurs utilisent le terme "
ara
tère" et d'autres le terme "paramètre". Ce dernier prend,parfois, une autre signi�
ation (par exemple, lorsqu'il s'agit de paramètres seuils de 
ertains algorithmesou de paramètres d'un modèle).7Nous utilisons également le terme "individu" ou en
ore le terme "objet". 25



Chapitre 1. Combinaison, 
oopération et séle
tion de 
lassi�eursAinsi, une Forme peut être représentée par un point xk dans l'espa
e (de représenta-tion) de dimension p. Dans le 
as des méthodes statistiques de la RdF, les 
oordonnées dupoint xk 2 Rp sont dé�nies par les di�érentes 
ara
téristiques extraites de la Forme. Unephase d'analyse a permis de séle
tionner les plus pertinentes (i.e., 
elles qui permettentle mieux de distinguer une 
lasse d'une autre dans l'univers d'interprétation) des 
ara
-téristiques observables par quanti�
ation (évaluation numérique) et/ou par quali�
ation(évaluation symbolique). Ce travail traite ex
lusivement les aspe
ts numériques.1.2 La RdF et le 
lassi�eur1.2.1 Les étapes de la RdFLes p 
ara
téristiques observées sont utilisées pour 
onstruire les ve
teurs de Formesxk 2 Rp , tel que : xk = (xk1; xk2; : : : ; xkp)tSi les p 
ara
téristiques 
on
ernent des individus (au sens général) non-manufa
turéstels que, par exemple, des visages humains, des fruits ou des poissons, on dira alors queles individus en question sont des objets naturels.La re
onnaissan
e est liée aux 
lasses d'individus à dis
riminer dans l'espa
e de re-présentation à p-dimensions. La plupart des pro
essus de re
onnaissan
e sur des objetsnaturels sont 
onsidérés 
omplexes : un seul 
lassi�eur, gérant toutes les 
lasses et toutesles 
ara
téristiques, est alors souvent mal adapté ; l'ensemble d'apprentissage présente unestru
ture de données trop 
omplexe pour une modélisation 
orre
te des di�érentes 
lasses.Theodoridis et al. [101℄ proposent de résumer les di�érentes étapes de la 
onstru
tiond'un système de 
lassement par 
elles représentées sur la �gure 1.1. Nous nous intéres-serons plus parti
ulièrement aux deux dernières étapes. Les trois étapes qui pré
édentsont largement traitées dans la littérature et détaillées notamment par 
es auteurs. D'unemanière générale, la 
on
eption d'un système de 
lassement né
essite les phases suivantes :� mesures par un 
apteur ou un ensemble de 
apteurs,� extra
tion de 
ara
téristiques à partir de 
es mesures,� séle
tion des 
ara
téristiques les plus pertinentes,� 
hoix de la méthode de 
lassement,26



1.2. La RdF et le 
lassi�eur� 
onstru
tion du 
lassi�eur,� évaluation de l'apprentissage, souvent par le 
lassement de l'ensemble d'apprentis-sage,� évaluation des performan
es du système, généralement par le taux d'erreur en 
las-sement.Les te
hniques d'extra
tion des 
ara
téristiques sont parfois quali�ées de te
hniques dedis
rimination à but des
riptif [90℄. Le 
hoix des 
ara
téristiques extraites est plus lié auproblème à résoudre (l'appli
ation spé
i�que) que le 
hoix de la méthode de 
lassement.La 
onstru
tion du 
lassi�eur dépend de l'appro
he et de la te
hnique 
hoisie 
omme mé-thode de 
lassement. Pour un réseau de neurones, il s'agit de déterminer la matri
e depondération, tandis que pour un 
lassi�eur statistique telle que le Bayesien, il s'agit dedéterminer les matri
es de varian
e-
ovarian
es et les moyennes des di�érentes 
lasses. Ilest évident qu'en fon
tion des performan
es obtenues, on peut modi�er le 
omportementen modi�ant les paramètres des phases pré
édentes ou en 
hoisissant d'autres 
ara
téris-tiques, a�n d'optimiser le système de manière plus ou moins automatique.
Capteur(s)

Sélection de Extraction de

du classifieur
performances

Evaluation des
Formes

caractéristiques caractéristiques

Construction 

du classifieurFig. 1.1 � Les di�érentes étapes de la 
onstru
tion d'un système de 
lassement.
1.2.2 Le 
lassi�eurSoient :� p, le nombre de 
ara
téristiques des Formes,� X � Rp , un ensemble de ve
teurs de Formes,� 
, le 
adre de dis
ernement de taille l (nombre de 
lasses d'interprétation), 27



Chapitre 1. Combinaison, 
oopération et séle
tion de 
lassi�eurs� 2
, l'ensemble de puissan
e (i.e., tous les sous-ensembles possibles de 
),� x 2 X, un individu à 
lasser,� et �, le ve
teur d'interprétation issu du 
lassi�eur e appelé ve
teur de dé
ision de eet de taille l.A�n de faire abstra
tion de l'ar
hite
ture interne d'un 
lassi�eur, nous proposons dedé�nir un 
lassi�eur par une fon
tion e, de la manière suivante :e : X �! 2
x 7�! � = e(x)Ainsi, le 
lassi�eur est vu 
omme une "boite noire" qui reçoit, en entrée, un ensemblede 
ara
téristiques et qui fournit, en sortie, le ou les appartenan
es de l'individu (présentéen entrée) aux di�érentes 
lasses.1.2.3 Taxonomies de 
lassi�eursOn peut les 
lasser suivant di�érents 
ritères. Ci-dessous, nous présentons les troistaxonomies les plus 
ouramment 
itées et employées : selon le type de méthodes utilisées,selon le type des sorties de 
lassi�eurs et selon l'autonomie des 
lassi�eurs, i.e., de leurdépendan
e vis-à-vis d'un expert. D'autres 
ritères peuvent être 
onsidérés. Ils 
onduisentà d'autres taxonomies de 
lassi�eurs. La di
hotomie en méthodes paramétriques et non-paramétriques se fonde sur le type de représentation des 
lasses par un 
lassi�eur. Ainsi,les méthodes qui tentent de représenter les densités des 
lasses par des distributions de pro-babilités (modèles mathématiques) sont quali�ées de méthodes paramétriques (exemple :
lassi�eur Bayesien). Les autres (exemples : k-ppv, noyaux de Parzen) sont quali�ées deméthodes non-paramétriques.Taxonomie selon les te
hniques ou méthodesLes quatre appro
hes les plus 
onnues et utilisées sont les suivantes :1. Mise en 
orrespondan
e et en 
oïn
iden
e : La Forme à re
onnaître (typiquement,une Forme 2D) est 
omparée aux di�érents prototypes ou gabarits représentant lesdi�érentes 
lasses, tout en permettant des translations, des rotations et des 
han-gements d'é
helles (Jain et al. [61℄). Ainsi, on travaille dire
tement dans l'espa
ede représentation, sans passer par une phase d'extra
tion de 
ara
téristiques. Lamesure de similarité entre la Forme à re
onnaître et le prototype est souvent fondéesur une 
orrélation.28



1.2. La RdF et le 
lassi�eur2. Méthodes syntaxiques et stru
turelles : Une analogie formelle est faite entre la stru
-ture des Formes et la syntaxe d'une langue. Ces méthodes gèrent les Formes sousforme de "mots" et de "phrases" respe
tant les grammaires des di�érentes 
lasses.A travers 
ette appro
he, une perspe
tive hiérar
hique est privilégiée ; une Formepeut être divisée en sous-Formes, 
omme une phrase peut être divisée en mots.3. Méthodes 
onnexionnistes (appelées "réseaux de neurones", par abus de langage) :Un neurone est doté de p entrées xi; i 2 [1; p℄, 
ha
une a�e
tée d'un poids ai et d'unesortie S. S est fon
tion de la somme des aixi. La 
ommunauté des réseaux de neu-rones travaille essentiellement sur l'assemblage de telles entités et sur l'apprentissagedes poids ai (exemple : Per
eptron Multi Cou
hes).4. Méthodes statistiques : Cette appro
he pré
onise la représentation des Formes parp 
ara
téristiques, sur lesquelles des densités, propres à 
haque 
lasse, sont dé�nies.Ensuite, les outils de la théorie de la dé
ision statistique permettent d'e�e
tuer un
lassement. Les méthodes paramétriques émettent l'hypothèse que 
es densités ap-partiennent à une famille donnée de distributions (exemple : 
lassement Bayesien).Au 
ontraire, les méthodes non-paramétriques ne posent pratiquement au
une hy-pothèse restri
tive sur la forme des distributions (exemple : C moyennes).Les deux premières appro
hes né
essitent des moyens de 
al
uls importants, 
e qui posedes problèmes pour la re
onnaissan
e d'objets naturels évolutifs. Quant à la troisième ap-pro
he, elle peut être vue 
omme une alternative à la quatrième. En e�et, 
ertains auteurs
onsidèrent que les méthodes 
onnexionnistes 
onstituent un sous-ensemble des méthodesstatistiques (par exemple, Holmström et al. [56℄). Nous 
on
entrons nos e�orts sur lesméthodes statistiques où les 
lasses sont représentées par des moments du premier et/oudu se
ond ordre. Les phases d'apprentissage et de test seront étudiées et évaluées à l'aidede 
ritères de performan
es fondés sur la matri
e de 
onfusion.Pour 
ha
une de 
es appro
hes, de nombreux travaux ont 
onduit à l'élaboration d'uneimportante quantité de 
lassi�eurs. La Table 1.1 présente quelques-uns des 
es 
lassi�eurset quelques travaux 
on
ernant les 
lassi�eurs. Les termes "abstrait", "
lassement" et"distan
e" utilisés dans 
e tableau sont expliqués 
i-dessous, à travers deux taxonomies.Un état de l'art 
on
ernant les méthodes statistiques a été ré
emment proposé par Jainet al. [61℄.Taxonomie selon les types de sorties des 
lassi�eursSelon Xu et al. [112℄, trois modèles sont possibles. Cette taxonomie (ou une variantede 
elle-
i) a également été adoptée par Ho [52℄ et par Loonis [72℄ :1. Niveau abstrait ; le 
lassi�eur propose une 
lasse ou plusieurs 
lasses "égalementpossibles". 29



Chapitre 1. Combinaison, 
oopération et séle
tion de 
lassi�eursNiveaux : Type d'apprentissageSupervisé Non-superviséAbstrait Arbre de dé
ision [54℄ C moyennes [50℄Classement k-ppv [24℄ "
lustering" k-ppv [113℄Distan
e Bayesien [61℄ C moyennes �oues [9℄Tab. 1.1 � Exemples de 
lassi�eurs et de travaux 
on
ernant les 
lassi�eurs, en fon
tiondes types de sorties et des types d'apprentissage.2. Niveau 
lassement ; le 
lassi�eur applique une relation d'ordre sur les 
lasses pos-sibles.3. Niveau distan
e ; le 
lassi�eur attribue à 
haque 
lasse une mesure de similaritéentre 
elle-
i et l'individu à 
lasser. Pour les méthodes statistiques paramétriques,il s'agit d'estimations des lois de probabilités a posteriori.Les types de sorties les plus ri
hes en informations sont 
eux du niveau distan
e. Ene�et, à partir de 
e type de sorties, on peut établir un ordre de préféren
e du 
lassi�eur(on obtient alors une sortie de niveau 
lassement), puis de retenir que la première ou lespremières 
lasses proposées (auquel 
as, on obtient une sortie du niveau abstrait). De 
efait, le niveau abstrait est le niveau le plus générique.Taxonomie selon les types d'apprentissage1. Apprentissage supervisé (exemple : k-ppv). Un expert indique la 
lasse réelle pour
haque individu présenté au système de RdF lors de l'apprentissage.2. Apprentissage non supervisé (exemple : C moyennes �oues). Les méthodes de 
até-gorisation et de 
oales
en
e e�e
tuent 
e type d'apprentissage.
1.3 Les systèmes de 
lassi�eurs1.3.1 Obje
tifs et intérêtsLes premières allusions aux systèmes de 
lassi�eurs ou systèmes multi-
lassi�eurs8(ou bien en
ore ensemble de 
lassi�eurs9, terme utilisé surtout par la 
ommunauté dess
ienti�ques traitant les réseaux neuro-mimétiques 
onnexionnistes), 
itées par Ho [52℄,remontent à Nilsson[81℄ et à Harali
k[49℄ pour le 
al
ul d'erreurs 
on
ernant un ensemble8Autres termes employés dans la littérature ; 
ombinaison multi-experts, 
omité de 
lassi�eurs, fusionde 
lassi�eurs et autres.9Le terme "ensemble" est repris dans la littérature anglophone.30



1.3. Les systèmes de 
lassi�eursde 
lassi�eurs Bayesiens. Cependant, 
'est à partir des années 90 que les systèmes de 
las-si�eurs ont été mis en ÷uvre 
on
rètement, notamment dans le 
adre de la re
onnaissan
ede mots (Ho, 1992 [52℄) et de l'é
riture manus
rite (Xu et al., 1992 [112℄ ; Suen et al., 1990[99℄, 1992 [98℄). Il est important de pré
iser que le terme système 
lassi�eur est utilisé parla 
ommunauté des algorithmes génétiques (voir notamment la thèse de Giani [38℄) dansle sens d'un système expert dont le moteur de re
her
he est fondé sur un algorithme gé-nétique pour générer des règles de 
omportement, en intera
tion ave
 son environnement.Dans la RdF, l'obje
tif est d'obtenir un système de 
lassi�eurs (i.e., une asso
iationde 
lassi�eurs) hautement performant fondé sur les dé
isions d'un ensemble de 
lassi�eurs(Xu et al., 1992 [112℄ ; plus ré
emment, Gia
into et Roli, 1999 [35℄). Une autre motivationpour 
e type de système réside dans la 
omplexité des formes des 
lasses traitées ; lorsqueles 
lasses sont multimodales ou lorsqu'elles se 
hevau
hent, il devient di�
ile de les mo-déliser, par
e que leur représentation (par exemple, par des 
entres, des distributions deprobabilités ou des ensembles �ous) devient 
ompliquée. Certes, il existe des méthodesoù interviennent des modèles de mélange (voir notamment les travaux de M
La
lan etBasford [76℄) aptes à modéliser de telles 
lasses, mais dans les 
as où la taille de l'ensembled'apprentissage est limitée, 
ette modélisation 
onduit à une sur-adaptation aux donnéesdisponibles qui ne représentent pas for
ément bien les 
lasses réelles. En asso
iant di�é-rents 
lassi�eurs (algorithmes di�érents et/ou 
onstru
tions di�érentes), on espère obtenirde meilleures performan
es. En�n, dans le 
adre de la re
onnaissan
e d'objets évolutifs, ilest utile de déterminer les stratégies d'asso
iation les mieux adaptées à l'aspe
t temporeldes 
lasses dynamiques.Les intérêts de l'utilisation de systèmes de 
lassi�eurs sont les suivants :� De la même manière qu'une 
ara
téristique supplémentaire permet à un 
lassi�eur demieux dé
ider (à 
ondition qu'elle soit 
omplémentaire aux autres 
ara
téristiques),un avis supplémentaire provenant d'un autre 
lassi�eur permet à un système 
las-si�eurs de mieux dé
ider (à 
ondition que 
et avis soit 
omplémentaire aux autresavis).� Ce type d'asso
iations favorise une appro
he modulaire et répartie d'un système deRdF.� Lorsque pour un problème de RdF donné, 
ertaines 
ara
téristiques sont réelles etd'autres sont dis
rètes ou symboliques, il est souvent inévitable d'utiliser deux 
las-si�eurs di�érents. Grâ
e à un espa
e de dis
ernement 
ommun, les avis des deux
lassi�eurs peuvent être fa
ilement 
ombinés.� Dans 
ertains 
as, la 
omplexité algorithmique (en phase d'apprentissage et/ou enphase de 
lassement) peut être réduite si le traitement des données est réparti surplusieurs niveaux.� En�n, pour les 
lasses évolutives, il peut être né
essaire de spé
ialiser plusieurs 
las-31



Chapitre 1. Combinaison, 
oopération et séle
tion de 
lassi�eurssi�eurs sur di�érentes intervalles temporels, et d'employer 
es 
lassi�eurs en fon
tiondu temps et/ou en fon
tion de l'individu à 
lasser.A
tuellement, le type d'opération le plus 
ouramment utilisé pour asso
ier les di�érents
lassi�eurs d'un système est le type "
ombinaison" des sorties de 
lassi�eurs (Gia
into etal. [35℄). Ré
emment, 
ertains 
her
heurs ont étudié un autre type d'opération, appelé"séle
tion adaptative de 
lassi�eurs" (Gia
into et al. [33℄) ou "séle
tion dynamique de
lassi�eurs" (Ho et al. [53℄ ; Woods et al. [111℄). Cependant, il est à noter que la trèsgrande majorité des travaux a
tuels 
on
ernent la 
ombinaison seulement.D'autres auteurs ont proposé d'utiliser les sorties de 
lassi�eurs individuels en tantque 
ara
téristiques d'entrée d'un autre 
lassi�eur (de "dé
ision"), e�e
tuant l'appren-tissage sur les dé
isions de 
es 
lassi�eurs (Breukelen et al. [108℄ ; A
hermann et Bunke[1℄). Cet état de l'art 
on
erne, en plus de la 
ombinaison de 
lassi�eurs, les travaux exis-tants (à notre 
onnaissan
e) dans le 
adre d'autres stratégies d'asso
iations de 
lassi�eurs.En�n, très ré
emment, une méthode de 
on
eption automatique de "systèmes multi-
lassi�eurs" a été proposée (Gia
into et al. [36℄). Sa proposition 
onsiste à 
hoisir unensemble de 
lassi�eurs de méthodes et/ou de paramètres di�érents, à séle
tionner (ave
un ensemble de validation di�érent de l'ensemble de test) le sous-ensemble des 
lassi�eursdont les performan
es sont élevées. Ensuite, les 
lassi�eurs 
andidats qui font doubleemploi (
eux dont les erreurs sont 
orrélées ave
 les erreurs d'un ou plusieurs autres 
las-si�eurs) sont éliminés. En�n, en phase de 
lassement, les sorties des 
lassi�eurs retenussont 
ombinées par la règle de vote majoritaire.Lors de la mise en ÷uvre d'un système de 
lassi�eurs, les phases né
essaires à la
on
eption du système de re
onnaissan
e restent les mêmes que pour un seul 
lassi�eur(
f. se
tion pré
édente), à la di�éren
e près qu'il s'agit, désormais, de 
onstruire uneasso
iation de 
lassi�eurs et d'évaluer les performan
es de 
et ensemble. Ci-dessous, nousproposons une formalisation des systèmes de 
lassi�eurs.1.3.2 Dé�nitionSoit E = feig; i 2 [1; S℄, l'ensemble des 
lassi�eurs, où S est le nombre de 
lassi-�eurs intervenant dans le système de 
lassi�eurs et 
 = f!igi2[1;l℄, les di�érentes 
lassesd'interprétation. Un système de 
lassi�eurs doit permettre d'obtenir des performan
essupérieures à 
elles d'un seul 
lassi�eur. Ces performan
es peuvent être déterminées selon
ertains 
ritères. Généralement, le taux de re
onnaissan
e (
f. se
tion suivante) sur unensemble de test 
onstitue un bon 
ritère. Nous proposons de formaliser un système de
lassi�eurs (SC) à l'aide de la dé�nition 1 et d'une fon
tion R.Dé�nition 1 Un système de 
lassi�eurs est un ensemble de 
lassi�eurs asso
iés mettanten ÷uvre la 
ombinaison et/ou la 
oopération et/ou la séle
tion de 
lassi�eurs. Il peut êtredé�ni formellement par un ensemble de 
lassi�eurs et un ensemble de relations entre 
es
lassi�eurs.32



1.3. Les systèmes de 
lassi�eursSC : X �! 2
x 7�! � = SC(x) (1.1)où x 2 X est un individu et � le ve
teur de dé
ision sur l'ensemble de puissan
e 2
.Une fon
tion R peut représenter les relations entre les 
lassi�eurs, les termes rij; i; j 2[1; S℄ servant à quali�er les types de relations entre deux 
lassi�eurs :R : E � E 7�! f0; 1g;[ e1 � � � ej � � � eS ℄
R = 266666664 r11 � � � r1j � � � r1S... . . . ... . . . ...ri1 � � � rij � � � riS... . . . ... . . . ...rS1 � � � rSj � � � rSS

377777775 266666664 e1...ei...eS
377777775Les relations rij peuvent prendre deux valeurs :1. rij = 0 : Pour i 6= j, le 
lassi�eur ei ne fournit pas d'informations au 
lassi�eur ej.Si i = j, le 
lassi�eur ei n'est pas séle
tionné.2. rij = 1 : Le 
lassi�eur ei fournit des informations au 
lassi�eur ej (exemple : il luifournit son ve
teur de dé
ision). La sortie de 
e dernier est 
ombinée ave
 
elles desautres 
lassi�eurs. Si i = j (ei 
oopère ave
 lui-même), la sortie du 
lassi�eur ei estégalement à 
ombiner.Les relations dépendent des types de 
lassi�eurs impliqués. Chaque 
lassi�eur peutse 
omporter d'une manière di�érente des autres 
lassi�eurs et 
haque 
lassi�eur peutfon
tionner ave
 un espa
e des 
ara
téristiques di�érent de 
eux des autres 
lassi�eurs.Cependant, les 
lassi�eurs doivent 
ontribuer (éventuellement, à di�érents niveaux) àune tâ
he 
ommune qui 
onsiste à 
lassi�er un individu. Les dé
isions des 
lassi�eursindividuels doivent ensuite être 
ombinées selon l'ar
hite
ture retenue a�n d'obtenir unedé
ision �nale qui sera alors la sortie du système.Si la fon
tion R est 
onstante, alors la séle
tion de 
lassi�eurs est statique. Dans le
as 
ontraire, la séle
tion est adaptative ou dynamique (nous ferons la distin
tion entre
es deux types de séle
tion dans la se
tion 
onsa
rée à la séle
tion de 
lassi�eurs). Dansl'exemple suivant, R1 représente un système de 
lassi�eurs multi-niveaux (équivalent à la�gure 1.2) : 33
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oopération et séle
tion de 
lassi�eurs
R1 = 26664 0 1 0 00 1 0 00 1 0 00 0 0 1 37775 (1.2)

Combinaison (Fusion)

e2

1e e3

e4

Fig. 1.2 � Exemple de Système de Classi�eurs (selon R1) : les 
lassi�eurs e1 et e3 four-nissent des informations au 
lassi�eur e2 (
ar r12 = 1 et r32 = 1), les dé
isions des
lassi�eurs e2 (r22 = 1) et e4 (r44 = 1) sont 
ombinées pour obtenir un ve
teur de dé
ision�nal.1.3.3 Ar
hite
tureLa �gure 1.3 illustre les intera
tions possibles entre les di�érents 
lassi�eurs d'un sys-tème mettant en ÷uvre les di�érentes opérations de 
ombinaison, de 
oopération et deséle
tion. Les liaisons en pointillés, entre les di�érents "modules" représentent des infor-mations diverses. Ces informations peuvent être 
ommuniquées à la fois lors de l'appren-tissage et lors du 
lassement. En 
e sens, le module de séle
tion est un module intelligentqui retient un 
ertain nombre d'informations issues de la phase d'apprentissage et lesutilise dans la phase de 
lassement. Un 
lassi�eur peut transmettre ses dé
isions à un ouplusieurs autres 
lassi�eurs.Exemples d'informations é
hangées :� Le 
lassi�eur e1 
ommunique à e3 son ensemble d'apprentissage (phase d'apprentis-sage du système),� Le 
lassi�eur e1 informe le module de séle
tion qu'il faut prendre ou non en 
onsi-dération la sortie du 
lassi�eur e3 (phase de 
lassement),� Le module de séle
tion "demande une réponse" à e1 et e2, 
on
ernant un individuin
onnu présenté en entrée.34



1.3. Les systèmes de 
lassi�eurs
1e e e2 3

x x x

d d d1 32

1 2 3

Sélection d’un
ou plusieurs 
classifieurs

Sélection

1l 2l l 3

l

Décision

Combinaison (Fusion)

Fig. 1.3 � Système de 
lassi�eurs e�e
tuant les di�érents opérations de 
ombinaison, de
oopération et de séle
tion de 
lassi�eurs.Les liaisons en traits pleins représentent les 
ara
téristiques (
elles qui sont barréesde traits) ou les dé
isions (barrées de 
roix). Dans 
ette 
on�guration, les ve
teurs de
ara
téristiques X1, X2 et X3 
on
ernent un même individu à 
lasser, mais ils peuventêtre di�érents les uns des autres. Si on dispose de d 
ara
téristiques, on a d1 � d, d2 � det d3 � d. Les 
lassi�eurs e1, e2 et e3 n'ont pas né
essairement un espa
e de dis
ernement
ommun. La dimension de 
 étant l, on a l1 � l, l2 � l et l3 � l. Lorsque un seul
lassi�eur est séle
tionné, il n'y pas d'opération de 
ombinaison. Par 
ontre, si on veutretenir les résultats de plusieurs 
lassi�eurs a�n de les 
ombiner, il sera alors préférableque les 
lassi�eurs séle
tionnés aient un espa
e de dis
ernement 
ommun. Lorsque 
ettedernière 
ontrainte n'est pas respe
tée, 
'est, en général, à travers la théorie des 
royan
esque la 
ombinaison est traitée.Exemple : Dans le 
as où la séle
tion pré
onise le 
hoix des résultats des 
lassi�eurse1 et e2, il est préférable que les l 
lasses soient les mêmes d'un 
lassi�eur à un autre ;( l1 = l2 = let 
1 = 
2 = 
 (1.3)Le module de séle
tion peut être fondé sur un algorithme de 
atégorisation dont lerésultat peut être utilisé en 
lassement pour séle
tionner des 
lassi�eurs. (
'est le 
as pourle système 3C, proposé au 
hapitre 3). D'autre part, un 
lassi�eur ei peut lui-même être
onstitué de plusieurs 
lassi�eurs (i.e., d'un système de 
lassi�eurs). 35



Chapitre 1. Combinaison, 
oopération et séle
tion de 
lassi�eurs1.3.4 Taxonomie des systèmes de 
lassi�eursRé
emment, Gia
into et al. [35℄ ont insisté sur la possibilité de faire intervenir di�é-rents types d'opérations dans les systèmes de 
lassi�eurs. En plus de l'opération "
ombi-naison" des sorties de 
lassi�eurs, des 
her
heurs ont ré
emment introduit d'autres typesd'opérations. Gosselin [39℄ utilise les termes de 
oopération et 
ombinaison dans le mêmesens. Franke et Mandler [32℄ font également 
ette 
onfusion tout en proposant deux typesd'assemblages di�érents ; "les sorties 
ombinées de 
lassi�eurs 
oopérants servant de 
ara
-téristiques à un 
lassi�eur de plus haut niveau" ou "
ombinaison des sorties de 
lassi�eurss'interprétant 
omme des votes de spé
ialistes automatiques possédant 
ha
un un 
ertainpoint de vue sur l'individu en entrée". Nous appelons 
es deux types d'asso
iations 
o-opération de 
lassi�eurs et 
ombinaison ou fusion de 
lassi�eurs, respe
tivement. Nousproposons de distinguer les systèmes de 
lassi�eurs en quatre 
atégories (�gure 1.4), selonles types d'opérations entre les 
lassi�eurs :� 
ombinaison de 
lassi�eurs,� 
oopération de 
lassi�eurs,� séle
tion de 
lassi�eurs,� systèmes hybrides ou mixtes.
Combinaison de 
lassi�eurs Coopération de 
lassi�eurs Séle
tion de 
lassi�eursType 1 Type 2 Type 3Systèmes de 
lassi�eurs

Fig. 1.4 � Les di�érents types d'asso
iations de 
lassi�eurs. Si un système opère ave
plusieurs types d'asso
iations, le système est dit hybride.Les deux premiers types d'opérations (ou asso
iations) apparaissent également 
ommedes préo

upations majeures dans la 
ommunauté des réseaux de neurones. Selon Sharkey[95℄, 
ette 
ommunauté utilise prin
ipalement deux termes ; 
ombinaison d'un ensemble(de 
lassi�eurs) et 
ombinaison de modules (de 
lassement). Ainsi, le terme 
ombinaisonest i
i utilisé dans le sens d'asso
iation. Selon 
et auteur, "dans un ensemble, les réseauxsont redondants dans le sens où ils fournissent tous une solution pour une même tâ
he(de 
lassement). Par 
ontre, l'appro
he modulaire 
onsidère qu'une tâ
he est dé
omposéeen plusieurs sous-tâ
hes et qu'une solution 
omplète de la tâ
he né
essite la 
ontributionde plusieurs modules (même si des entrées individuelles peuvent être traitées par un seulde 
es modules)". Il est 
lair que l'appro
he ensemble est une expression de la 
ombinai-son de 
lassi�eurs tandis que l'appro
he modulaire est une expression de la 
oopération36



1.4. Performan
es des 
lassi�eurs et des systèmes de 
lassi�eursde 
lassi�eurs. Le 
ontenu des dernières parenthèses de 
ette 
itation fait impli
itementallusion à la séle
tion (adaptative, voir la dé�nition de 
e terme plus loin) de 
lassi�eurs.L'auteur pré
ise également que la notion de séle
tion des membres d'un ensemble a étéabordée dans un 
ertain nombre de publi
ations et propose de s'en servir expli
itement.Sa proposition est de déterminer les performan
es des di�érents ensembles de 
lassi�eurs(parmi un plus grand nombre, �xe, de 
lassi�eurs) et 
e
i en les testant (méthode "testand sele
t") sur un ensemble de validation, di�érent à la fois de l'ensemble d'apprentissageet de l'ensemble de test. Mais les in
onvénients de 
ette appro
he sont que, d'une part,la phase de validation/
onstitution d'un ensemble né
essite un e�ort de séle
tion/miseau point important et d'autre part, que l'ensemble retenu est �xe et ne peut 
hanger enfon
tion d'un individu à 
lasser.Certains auteurs, en s'intéressant aussi à la 
omplexité des algorithmes, ont proposéd'e�e
tuer des 
ombinaisons 
onditionnelles. Ainsi, Gosselin [39℄ propose de 
lasser les
lassi�eurs selon leur performan
es et de traiter un individu in
onnu par le premier
lassi�eur. Il propose d'a

epter sa dé
ision, si l'individu n'est pas rejeté. Dans le 
as
ontraire, la dé
ision sera prise suite à la 
ombinaison du premier 
lassi�eur ave
 la sortiedu deuxième 
lassi�eur. Le même raisonnement peut s'appliquer, jusqu'à 
e que l'individusoit 
lassé ou que les sorties de tous les 
lassi�eurs soient 
ombinées. Cette 
ombinaison
onditionnelle permet de réduire les temps d'exé
ution e�
a
ement. L'in
onvénient est lané
essité de �xer de multiples seuils de rejets asso
iés aux di�érentes dé
isions.Le tableau de la �gure 1.8, en �n de 
e 
hapitre, présente de façon synthétique lestravaux existants. Ces travaux sont présentés selon la taxonomie 
i-dessus ainsi qu'enfon
tion des types de spé
ialisations des 
lassi�eurs. Dans la se
tion qui suit, nous verronsque 
es spé
ialisations sont d'une importan
e primordiale dans le 
adre de la 
ombinaisonde 
lassi�eurs.1.4 Performan
es des 
lassi�eurs et des systèmes de
lassi�eurs1.4.1 Les di�érentes appro
hesLe 
al
ul de la matri
e de 
onfusion (voir plus loin) est la solution la plus 
onnue et laplus employée. Cependant, d'autres mesures, telles que 
elles issues de la théorie de l'in-formation existent. Ré
emment, Loonis [73℄ a proposé l'Outil d'Analyse Informationnelle(OAI) fondé sur la théorie de l'information, qui évalue la qualité d'une méthode de RdF
lasse par 
lasse.L'ensemble des individus disponibles est souvent divisé en plusieurs sous-ensembles.Le plus souvent, 
et ensemble est divisé en deux, la moitié servant à l'apprentissage (en-semble d'apprentissage), l'autre moitié (ensemble de test) servant à tester le 
lassi�eurou le système. Sharkey [95℄ subdivise l'ensemble en trois sous-ensembles (pas for
émentde même importan
e numérique), l'ensemble supplémentaire servant à ordonner les 
las-37



Chapitre 1. Combinaison, 
oopération et séle
tion de 
lassi�eurssi�eurs en fon
tions de leurs performan
es (validation des 
lassi�eurs). Twomey et Smith[104℄ utilisent une te
hnique de validation 
roisée : si on dispose de n individus, on sesert de (n� 1) individus pour l'apprentissage, puis on utilise l'individu qui reste pour lavalidation, et 
e
i dans les n voies possibles.1.4.2 La matri
e de 
onfusionPour dé�nir 
ette matri
e, dé�nissons d'abord le taux de re
onnaissan
e et le taux de
onfusion. Soit l, le nombre de 
lasses réelles. Soient nii, l'e�e
tif des individus appartenantà une 
lasse i (d'après un expert) et a�e
tés à une même 
lasse i (par un 
lassi�eur), etnij, l'e�e
tif des individus appartenant à une 
lasse i et a�e
tés à une 
lasse j (i et j2 [1; l℄). Le taux de re
onnaissan
e est le taux des e�e
tifs 
orre
tement 
lassés.Dé�nition 2 Le taux de re
onnaissan
e global �g est le rapport de la somme des élémentsnii sur l'e�e
tif total de l'ensemble d'apprentissage.�g = �li=1nii�li=1�lj=1nij (1.4)Dé�nition 3 Le taux de 
onfusion est la mesure duale du taux de re
onnaissan
e :
fg = 1� �g (1.5)La matri
e de 
onfusion dont les termes interviennent dans l'équation 1.4 est dé�niepar la matri
eM tel que ; M = 266666664 n11 � � � n1j � � � n1l... . . . ... . . . ...ni1 � � � nij � � � nil... . . . ... . . . ...nl1 � � � nlj � � � nll
377777775 (1.6)

Dans 
ette dé�nition, les termes de la matri
e sont exprimés en nombre d'individus,mais souvent, ils sont aussi exprimés en pour
entages de la 
lasse réelle i. Cal
ulée en
lassant l'ensemble d'apprentissage, 
ette matri
e peut servir dans le 
adre de la 
ombi-naison de 
lassi�eurs. En e�et, Xu et al. [112℄ et plus ré
emment, Parker [82℄, ont proposéd'utiliser 
ette matri
e pour la détermination des probabilités a priori servant à la 
om-binaison.1.5 Combinaison de 
lassi�eursLa 
ombinaison de 
lassi�eurs10 se pla
e dans le 
adre plus général de 
ombinaisonmulti-sour
es. Les problèmes ren
ontrés sont 
eux que l'on retrouve aussi dans les do-maines suivants :10Dans la littérature, on parle aussi de fusions de 
lassi�eurs et de fusion de données.38



1.5. Combinaison de 
lassi�eurs� 
ombinaison de 
apteurs,� 
ombinaison d'avis d'experts,� et 
ombinaison de bases de données (de leurs réponses).Une appli
ation parti
ulière de la 
ombinaison de 
apteurs est la fusion de données entraitements d'images, mis en ÷uvre, par exemple, par Blo
h et Maître [11℄, et par Ma-thevet et al. [75℄. Les informations fournies par 
es sour
es (
apteurs, experts humains,bases de données, 
lassi�eurs) peuvent être de nature et de type très variés. En e�et,elles peuvent 
onstituer un signal, un son ou une image, et être de type numérique et/ousymbolique. Malheureusement, les sour
es sont, souvent, enta
hées d'impré
ision et/oud'in
ertitude et aussi d'in
omplétude et/ou d'ambiguïté. La �gure 1.5 illustre les intera
-tions possibles entre les di�érents modules d'un système de 
lassi�eurs mettant en ÷uvrela 
ombinaison. Dans 
ette 
on�guration, les ve
teurs de 
ara
téristiques 
hoisis pour lesdi�érents 
lassi�eurs peuvent être di�érents les uns des autres. Le plus souvent, les 
lassi-�eurs e1, e2 et e3 ont un espa
e de dis
ernement 
ommun, i.e., les l 
lasses ou hypothèsesen sorties des di�érents 
lassi�eurs ont les mêmes signi�
ations d'un 
lassi�eur à un autre.
1e e e

Décision

2 3

x x x

l

2 31d d d

ll l1 2 3

Combinaison des décisions (Fusion)

Fig. 1.5 � Système de 
lassi�eurs e�e
tuant la 
ombinaison de 
lassi�eurs pour un pro-blème à l 
lasses et d 
ara
téristiques disponibles.Les résultats théoriques et expérimentaux relevés dans la littérature montrent 
laire-ment que la 
ombinaison de 
lassi�eurs ne peut être e�
a
e que si les 
lassi�eurs indivi-duels sont "performants" et "divers" (Sharkey [94℄ ; Tumer et Ghosh [103℄), 
'est-à-dire,s'ils présentent des taux d'erreur faibles, i.e., des taux de re
onnaissan
e largement su-périeurs à 50 %, et s'ils font des erreurs di�érentes. Cette dernière 
ondition signi�e que39



Chapitre 1. Combinaison, 
oopération et séle
tion de 
lassi�eursles dé
isions ou les sorties des 
lassi�eurs sont dé
orrélés (
haque 
lassi�eur se spé
ia-lise sur un 
ertain nombre de 
lasses). Elle peut être satisfaite en utilisant des espa
esde 
ara
téristiques di�érents, des ensembles d'apprentissage di�érents ou bien des 
las-si�eurs de 
onstru
tion intrinsèquement di�érents (paramétrages di�érents ou types de
lassi�eurs di�érents). Une appro
he mixte, 
ombinant 
es di�érents moyens est égale-ment possible. Cependant, fondamentalement, trois types de 
ombinaisons de 
lassi�eurssont possibles. Ces trois types proviennent de la spé
ialisation des 
lassi�eurs suivant des ;� 
ara
téristiques di�érentes,� méthodes di�érentes,� ou des ensembles d'apprentissage di�érents.Les trois te
hniques 
orrespondent à trois types de spé
ialisations di�érentes des 
las-si�eurs. En e�et, en utilisant di�érentes 
ara
téristiques, on spé
ialise les 
lassi�eurs dansl'espa
e des 
ara
téristiques. En utilisant di�érentes méthodes (et/ou paramétrages), onspé
ialise les 
lassi�eurs dans l'espa
e des dé
isions. En e�et, privilégier une méthode de
lassement par rapport à une autre ou bien un paramétrage ou un autre, revient à privi-légier une dé
ision par rapport à une autre ou 
ertaines dé
isions par rapport à d'autres.En�n, en utilisant di�érents ensembles d'apprentissage, on spé
ialise les 
lassi�eurs dansl'espa
e de représentation. La majorité des travaux déjà réalisés 
on
ernent les spé
iali-sations du premier type. Pourtant, il y autant d'intérêt à exploiter les deux autres types.Les te
hniques de Bagging et Boosting, utilisées notamment par Quinlan [87℄ et parHo [55℄, spé
ialisent impli
itement les di�érents 
lassi�eurs produits dans l'espa
e de re-présentation. La te
hnique de Bagging redé�nit l'ensemble d'apprentissage pour 
haque
lassi�eur, par séle
tion, indépendante et aléatoire (distribution de probabilité uniforme),des individus d'un ensemble d'apprentissage disponible, alors que 
elle de Boosting, a�e
teaux ve
teurs de l'ensemble d'apprentissage di�érents poids pour les di�érents 
lassi�eurs.Dans la dernière te
hnique, des poids sont également a�e
tés aux 
lassi�eurs, lors de laphase de 
ombinaison des dé
isions.Kun
heva et al. [68℄ ont montré que l'amélioration est aussi possible dans le 
as oùles 
lassi�eurs sont dépendants (i.e., dont les dé
isions sont 
orrélées), mais à 
onditionque les erreurs 
ommises par les 
lassi�eurs 
on
ernent des individus très di�érents (lesauteurs appellent 
e
i la "dépendan
e négative").Dans 
e type de système de 
lassi�eurs, tous les 
lassi�eurs sont appliqués en parallèleet leurs sorties sont 
ombinées pour atteindre un 
onsensus ; 
es appro
hes ont pour 
adrela théorie du vote (Lam et Suen [69℄ ; Xu et al. [112℄), le 
onsensus unanime (Xu et al.[112℄ ; Ho et al. [53℄), les méthodes de vote utilisant des règles de dé
ision heuristiques(Kimura et Shridar [63℄), la théorie Bayesienne (Xu et al. [112℄), les théories de l'in
er-tain (Shafer [93℄ ; Xu et al. [112℄), et la théorie des possibilités (Dubois et Prade [26℄).Le 
hoix du type de 
ombinaison dépend, en parti
ulier, du type des sorties des 
lassi�eurs.40



1.5. Combinaison de 
lassi�eursPour les sorties de 
lassi�eurs de type 3 (
f. page 29) et dans le 
adre de la théo-rie Bayesienne de la dé
ision, Kittler et al. [64℄ ont ré
emment montré qu'en émettant
ertaines hypothèses et en utilisant di�érentes approximations, on peut déduire la règledisjon
tive(somme) de la règle 
onjon
tive(produit). Ensuite, ils déduisent l'ensemble desautres règles (minimum, maximum, médiane et vote majoritaire) à partir de 
es deuxrègles de base, mettant ainsi en éviden
e que 
eux-
i sont des 
as parti
uliers de 
es deuxrègles fondamentales. Les di�éren
es et les similarités entre 
es deux règles, en théorieet en pratique, ont été étudiées notamment par Tax et al. [100℄. Pour les sorties de type1 et 2 (
f. page 29), les deux règles fondamentales prennent respe
tivement les formesd'interse
tions et d'unions. Du fait que les sorties de type 3 (niveau "distan
e") soient lesplus ri
hes en information, nous nous intéressons plus parti
ulièrement à la fusion pour
e type de sorties.1.5.1 Combinaison usuellesPour généraliser, dé�nissons vik(x) 
omme étant une valeur numérique 
al
ulée par le
lassi�eur k pour la 
lasse i lors du 
lassement d'un individu x. Ces valeurs peuvent êtrepar exemple des probabilités ou des degrés d'appartenan
e. Soient l le nombre de 
lassespossibles et K le nombre de 
lassi�eurs dont les sorties entrent en 
ombinaison. Soientl + 1 l'indi
e représentant la 
lasse de rejet et 0 < T � 1, un seuil prédé�ni de rejet. Lesrègles de dé
ision les plus 
ouramment employées sont :� La règle Maximum :SC(x) = ( j; si vjk(x) = maxli=1 (maxKk=1 vik(x)) � Tl + 1; sinon : (1.7)� La règle Minimum :SC(x) = ( j; si vjk(x) = maxli=1 (minKk=1 vik(x)) � Tl + 1; sinon : (1.8)� La règle Somme :SC(x) = ( j; si PKk=1 vjk(x) = maxli=1 (PKk=1 vik(x)) � Tl + 1; sinon : (1.9)� La règle Moyenne :SC(x) = ( j; si 1K PKk=1 vjk(x) = maxli=1 ( 1K PKk=1 vik(x)) � Tl + 1; sinon : (1.10)� La règle Médiane :SC(x) = ( j; si vjk(x) = maxli=1 (medianeKk=1 vik(x)) � Tl + 1; sinon : (1.11)Dans les se
tions suivantes, nous allons présenter la règle de vote majoritaire et larègle produit dans le 
adre de la théorie Bayesienne de la dé
ision puis dans le 
adre dela théorie de l'Eviden
e. 41



Chapitre 1. Combinaison, 
oopération et séle
tion de 
lassi�eurs1.5.2 Combinaison par voteSupposons que 
haque 
lassi�eur ei 2 E e�e
tue un 
lassement "net" a�e
tant 
haqueve
teur de 
ara
téristiques (ou individu) à l'une des l 
lasses. Une méthode simple de 
om-binaison des sorties de 
es 
lassi�eurs est d'interpréter 
haque sortie en tant que "vote"pour l'une des l 
lasses. La 
lasse qui a obtenu un nombre de votes supérieur à un seuilpré�xé est retenue en tant que dé
ision �nale. Si 
e seuil est 
hoisi 
omme étant la moitiédu nombre de 
lassi�eurs votants, la règle est appelée 
ombinaison à vote majoritaire.L'avantage de 
e type de 
ombinaison est qu'il peut être utilisé pour tout type de
lassi�eur, quelque soit le type de sorties de 
es 
lassi�eurs (
f. se
tion 1.2.3). En e�et,lorsque 
es sorties sont du niveau "
lassement" ou du niveau "distan
e", on peut toujoursles transformer en niveau "abstrait" (ave
 perte de ri
hesse d'informations). La ré
iproquen'est pas vraie, 
ar le niveau le plus ri
he en informations est 
elui de "distan
e".1.5.3 Combinaison par la Théorie Bayesienne de la dé
isionSoient S le nombre de 
lassi�eurs et Ci (i 2 [1; l℄) une 
lasse. Les probabilités aposteriori, pour les di�érentes 
lasses Ci, sont déterminées de la manière suivante :P (Ci=m1; m2; : : : ; mS) = P (Ci)QSz=1 p(mz=Ci)Plj=1 P (Cj)QSz=1 p(mz=Cj) (1.12)où mz représente le ve
teur de forme utilisé par le 
lassi�eur ez (z 2 f1; : : : ; Sg), lesP (Ci) et les P (Cj) sont les probabilités a priori d'apparition des l 
lasses et les p(mz=Ci)sont les probabilités 
onditionnelles. S'il s'agit de 
ombiner des 
lassi�eurs Bayesiens, 
esprobabilités sont dé�nies dans le 
hapitre 2, page 61.La détermination de 
es probabilités a priori n'est pas aisée. Dans 
ertains travaux ,elles sont 
onsidérées équiprobables et dans d'autres, elles sont déterminées en fon
tiondes e�e
tifs des 
lasses (i.e., rapport de l'e�e
tif d'une 
lasse sur le nombre total d'indivi-dus pour toutes les 
lasses).Ensuite, on peut a�e
ter un individu x à une 
lasse suivant la règle de dé
ision deBayes ;SC(x) = ( j; si P (Cj=m1; m2; : : : ; mS) = maxi2[1;l℄(P (Ci=m1; m2; : : : ; mS)) � Tl + 1; sinon : (1.13)où 0 < T � 1 est un seuil prédé�ni de rejet.1.5.4 Combinaison par la Théorie de l'Eviden
eDans 
ertains 
as, l'utilisation de 
ette règle de Bayes peut être inadaptée à la 
ombi-naison de dé
isions de plusieurs 
lassi�eurs. En e�et, la règle de Bayes né
essite que lesmesures faites se 
omportent 
omme des probabilités. Dans le 
as des dé
isions d'experts,42



1.5. Combinaison de 
lassi�eurs
ette 
ondition est souvent impossible à respe
ter (Bahler et Navarro [6℄), 
ar un expertpeut très bien vouloir a

order un 
ertain 
rédit à deux 
lasses (hypothèse mixte), 
e quela théorie des probabilités ne permet pas d'exprimer simplement. La théorie de l'Eviden
e,appelée aussi théorie des Croyan
es (Shafer [93℄) est un des outils de raisonnement les plus
onnus pour la représentation de l'in
ertitude et de l'impré
ision dans les systèmes à basede 
onnaissan
es. Par rapport aux appro
hes statistiques et �oues, la théorie de l'Eviden
eprésente l'avantage d'in
lure une modélisation à la fois de l'in
ertitude et l'impré
isionlors de la 
ombinaison de 
lassi�eurs et lors de l'a�e
tation d'un individu à une 
lasse. Desmasses sont a�e
tées à tous les éléments de 2
, plut�t qu'aux éléments de 
 seulement(
 étant l'espa
e de dé
ision). La fusion Bayesienne se retrouve 
omme 
as parti
ulier dela théorie de l'Eviden
e. Les exemples de 
as où la théorie de l'Eviden
e peut être mise àpro�t sont :� lorsque la dé
ision d'un 
lassi�eur est ambiguë, la théorie prend en 
ompte 
ela ena�e
tant des masses à la réunion de plusieurs 
lasses,� lorsque les 
lassi�eurs ont des �abilités di�érentes ; il est possible de les prendre en
ompte en a�aiblissant ou renforçant leurs masses par une pondération,� lorsque la 
onnaissan
e sur la �abilité des 
lassi�eurs dépend des 
lasses, 
e
i peutêtre pris en 
ompte en modi�ant les masses en fon
tion de 
ette 
onnaissan
e.Soient 
, un ensemble �ni de l hypothèses mutuellement ex
lusives !i; i 2 f1; : : : ; lget 2
, l'ensemble de puissan
e de 
. Soit A, un sous-ensemble de 
 et don
 élément de 2
(A � 
, A 2 2
)). Le 
on
ept fondamental représentant l'in
ertitude est une distributionde 
royan
es par une fon
tion appelée fon
tion d'allo
ation de masse, dé�nie 
omme uneappli
ation m, de l'ensemble de puissan
e 2
 dans l'intervalle [0,1℄, véri�ant :m(A) � 0 ssi A 2 2
etPA�
m(A) = 1: (1.14)Tout sous-ensemble de 
 tel que m(A) > 0 est appelé élément fo
al de m. La quantitém(A) peut être interprétée 
omme une mesure de la 
royan
e a�e
tée exa
tement à A età au
un de ses sous-ensembles, en l'absen
e de tout autre information. Dans 
ette théorie,l'in
ertitude liée à un événement A 2 2
 est mesurée à l'aide des fon
tions de Croyan
e(Bel) et et de Plausibilité (P l).Bel(A) est interprétée 
omme une 
royan
e totale a�e
tée à A :Bel : 2
 �! [0; 1℄A 7�! Bel(A) = PB�Am(B): (1.15)P l(A) est interprétée 
omme une 
royan
e a�e
tée à A. En fait 1 � P l(A) est unemesure de doute en A. Elle est dé�nie de la manière suivante : 43



Chapitre 1. Combinaison, 
oopération et séle
tion de 
lassi�eursP l : 2
 �! [0; 1℄A 7�! P l(A) = PB\A=;m(B) = 1� Bel(A): (1.16)L'opération la plus importante 
on
ernant les distributions de 
royan
es est la somme(ou règle) orthogonale de Dempster [23℄. Deux 
orps d'éviden
e (distributions de Croyan
es)m1 et m2 sont dits 
ombinables si il y a au moins deux sous-ensembles non-disjointsB et C tel que m1(B) > 0 et m2(C) > 0. La somme orthogonale de m1 et m2, notéem1;2 = m1Lm2 est alors dé�nie par :m1;2(A) = PB\C=Am1(B)m2(C)1�PB\C=;m1(B)m2(C) (1.17)Pour S sour
es, du fait que la règle de Dempster est asso
iative et 
ommutative, la
ombinaison se fait par 
ombinaison su

essives (dans un ordre quel
onque) et permetd'obtenir le 
orps d'éviden
e �nal m qui est noté :m = SMi=1mi: (1.18)Finalement, une règle de dé
ision doit être 
hoisie et appliquée a�n de retenir l'hy-pothèse la plus vraisemblable. La fon
tion de dé
ision la plus 
ouramment employée est
elle de maximum de Crédibilité (ou de Croyan
e). Lorsque les hypothèses 
omposées nesont pas traitées et que m(�) = 0 (on se retrouve alors dans un 
as similaire à la fusionBayesienne), elle devient :SC(xk) = ( j; si Bel(Cj) = maxi2[0;l℄(Bel(Ci)) � Tl + 1; sinon : (1.19)où 0 < T � 1 est un seuil prédé�ni de rejet .Des études plus détaillées, sur le plan théorique, sont 
elles de Smets [97℄ et de Blo
h[10℄. Sur le plan appli
atif, une étude appliquée à l'interprétation automatique d'imagessatellites a été faite par Zahzah [115℄. Franke et Mandler [32℄ notent que la 
ombinaisonde probabilités par la règle de Dempster se réduit à une 
ombinaison par la théorie Baye-sienne de la dé
ision. La règle de Dempster peut alors être vue 
omme une généralisation.Dans le 
as des 
ombinaisons de 
lassi�eurs Bayesiens (
f. 
hapitre suivant), les proba-bilités a posteriori ne peuvent être 
ombinées par la règle de Dempster que si les di�érentes
lasses sont équiprobables (ou pro
hes de l'équiprobabilité), 
'est-à-dire,P (C1) = P (C2) = : : : = P (Cl) = 1=l: (1.20)44



1.6. Coopération de 
lassi�eursSinon, les probabilités a priori seraient 
ombinées S fois (S étant le nombre de 
lassi�eurs
on
ernés par la fusion), 
haque 
lassi�eur ayant tenu 
ompte des probabilités a prioriune fois. Il est possible d'utiliser les règles de 
ombinaison proposées par Appriou [4℄ quipermettent de s'a�ran
hir de 
ette limitation.1.5.5 Autres 
adres théoriques de la 
ombinaisonD'autres 
adres théoriques permettent également d'e�e
tuer des 
ombinaisons, souventave
 des résultats équivalents. Tout 
omme il est di�
ile de prouver que tel 
lassi�eurest meilleur que tel autre pour tout problème de RdF, il n'est pas aisé non plus deprouver que tel 
adre théorique 
onvient mieux que tel autre pour tout problème de RdF.En parti
ulier, la théorie des ensembles �ous et la théorie des possibilités 
onstituentdes 
adres théoriques performants. Verikas et al. [109℄, entre autres, ont e�e
tué des
ombinaisons par l'intermédiaire des intégrales �oues de Sugeno et de Choquet.1.6 Coopération de 
lassi�eursCes méthodes utilisent les dé
isions et/ou les résultats d'un 
lassi�eur pour mieux gui-der un ou plusieurs autres 
lassi�eurs dans leur prise de dé
ision. Le plus souvent, 
'est leve
teur de dé
ision d'un 
lassi�eur qui est transmis à l'entrée d'un autre 
lassi�eur (no-tamment pour Huang et Suen [57℄[58℄ ; Happel et Bo
k [48℄), 
ar 
e type d'informationsest 
elui qui 
omporte le moins de di�éren
es (dans sa forme) d'un type de 
lassi�eurà un autre (
e qui 
onduit à une méthode plus générale). Cet avantage permet de faire
oopérer des 
lassi�eurs de di�érents types plus fa
ilement. Cependant, d'autres typesd'informations peuvent également être transmis ou reçus (exemple : un 
lassi�eur pour-rait 
ommuniquer les 
lasses rejetées).La 
oopération peut engendrer soit une rédu
tion de l'espa
e de dé
ision (travaux deCao et al. [13℄), soit une rédu
tion de l'espa
e de représentation (voir l'algorithme 3C,au 
hapitre 3), soit une rédu
tion de l'espa
e des 
ara
téristiques (travaux de Jaimes etChang [60℄ et de Loonis et Ménard [73℄). Ainsi, les 
lassi�eurs entrant en 
oopérationpeuvent être spé
ialisés de trois manières di�érentes :� dans l'espa
e des 
ara
téristiques,� dans l'espa
e de dé
ision,� et/ou dans l'espa
e de représentation.La �gure 1.6 illustre les intera
tions possibles entre les di�érents 
lassi�eurs d'unsystème mettant en ÷uvre la 
oopération. Dans 
ette 
on�guration, les ve
teurs de 
a-ra
téristiques x1, x2 et x3 
on
ernent un même individu à 
lasser, mais ils peuvent êtredi�érents les uns des autres. Les 
lassi�eurs e1, e2 et e3 n'ont pas né
essairement un espa
ede dis
ernement 
ommun (
'est le 
as, notamment, des 
lassi�eurs hiérar
hiques). 45



Chapitre 1. Combinaison, 
oopération et séle
tion de 
lassi�eurs
1e e e2 3

x x x

d d d1 32

1 2 3

l 1 l 2 l 3Fig. 1.6 � Système de 
lassi�eurs e�e
tuant la 
oopération de 
lassi�eurs.Un 
as parti
ulier de système de 
lassi�eurs en 
oopération est 
elui des 
lassi�eursmulti-niveaux (ou hiérar
hiques) mis en ÷uvre essentiellement par la 
ommunauté desréseaux 
onnexionnistes. Ce type de système est un 
as parti
ulier de la 
oopération,puisque à partir de la �gure 1.6, lorsqu'on élimine la liaison entre e2 et e3 et qu'on rendunidire
tionnelles les liaisons entre e1 et e2 d'une part et entre e1 et e3 d'autre part (diri-gés vers la droite), on obtient un système de 
lassi�eurs hiérar
hiques où e1 se trouve auniveau supérieur et e2 et e3 se trouvent au niveau inférieur. Généralement, ils permettentde réduire l'espa
e de dé
ision, un 
lassi�eur du niveau supérieur désignant un 
lassi�eurdu niveau inférieur apte à 
lasser l'individu présenté en entrée du système. Le systèmeproposé par Cao et al. [13℄ est de 
e type. Il permet également d'e�e
tuer une séle
tionadaptative (voir 
e terme plus loin, dans la se
tion séle
tion de 
lassi�eurs).Le le
teur peut trouver dans le tableau de la �gure 1.8 les référen
es de quelques tra-vaux en fon
tion du type de système de 
lassi�eurs et en fon
tion du type de spé
ialisationsdes 
lassi�eurs impliqués.1.7 Séle
tion de 
lassi�eursDans la 
ommunauté Apprentissage, la plupart des études a
tuelles 
on
ernent la 
om-paraison des di�érents algorithmes (Jaimes et Chang [59℄). Le 
ritère de quali�
ation leplus souvent adopté est 
elui de la performan
e de 
es algorithmes sur des ensemblesde données standards. Comme Salzberg l'a pré
isé [91℄, puisque les performan
es des
lassi�eurs dépendent fortement du domaine spé
i�que dans lequel ils sont appliqués, detelles 
omparaisons peuvent 
onduire à des erreurs. C'est la raison pour laquelle les 
her-
heurs de 
ette 
ommunauté pré
onisent l'évaluation empirique des algorithmes dans leurdomaine d'appli
ation. Ce
i 
onduit tout naturellement à la séle
tion statique de 
lassi-�eurs. Or, dans le 
adre des systèmes de 
lassi�eurs, le meilleur 
lassi�eur (ou le meilleursous-ensemble de 
lassi�eurs) peut être di�érent suivant l'individu à 
lasser. On parlealors de séle
tion adaptative et de séle
tion dynamique.46



1.7. Séle
tion de 
lassi�eursSelon Gia
into et al. [37℄, les appro
hes utilisées par la 
ommunauté des réseaux
onnexionnistes peuvent être 
lassées en deux stratégies de 
on
eption : la stratégie "di-re
te" et la stratégie "surproduire et 
hoisir" (en se référant à des 
lassi�eurs). La premièrestratégie 
onsiste à générer des réseaux de neurones dé
orrélés dire
tement (dont les sor-ties peuvent alors être 
ombinées), tandis que la deuxième 
onsiste à 
réer un ensembleinitial 
onséquent de réseaux et de 
hoisir le sous-ensembles des réseaux les plus dé
orré-lés. Cette se
onde stratégie est en fait une stratégie de séle
tion statique de 
lassi�eurs.Dans le 
adre de la séle
tion adaptative, plusieurs arti
les présentent des méthodes deséle
tion d'un 
lassi�eur utilisant une estimation des performan
es lo
ales dans de petitesrégions de l'espa
e de représentation entourant un é
hantillon de test in
onnu (Woods etal. [111℄). Cependant, 
'est uniquement la sortie du meilleur 
lassi�eur pour 
ette donnéequi est utilisée pour la prise de dé
ision �nale. Ces algorithmes sont souvent fondés sur desméthodes d'optimisation, 
omme par exemple, les algorithmes génétiques et les réseauxde neurones.Certains auteurs 
onsidèrent que la séle
tion adaptative et la séle
tion dynamique ontla même signi�
ation (Ho et al. [53℄ ; Gia
into et Roli [33℄). Nous faisons la distin
tionentre 
es deux notions. S'il est vrai que, dans le 
as de la séle
tion adaptative, di�érents
lassi�eurs ou sous-ensembles de 
lassi�eurs sont séle
tionnés en fon
tion de l'individu pré-senté en entrée du système, plusieurs individus identiques mais issus d'instants di�érents
onduisent à la séle
tion du, ou des même(s), 
lassi�eurs. L'aspe
t temporel, 
'est-à-direle fait qu'un individu soit asso
ié à un instant t donné, n'est don
 pas pris en 
ompte. Uneséle
tion dynamique doit, au 
ontraire, 
onduire à des 
hoix di�érents suivant l'instant
onsidéré. Ce
i est né
essaire lorsque les 
lasses sont évolutives (par exemple, lorsque les
entres de 
lasses se dépla
ent au 
ours du temps). D'où la taxonomie que nous proposons
i-dessous :Séle
tion statique : Pour tout individu xk, à tout instant t, le 
lassi�eur ou le sous-ensemble de 
lassi�eurs retenu par le système de 
lassi�eurs est 
elui dé�ni dans laphase d'apprentissage. La stratégie "surproduire et 
hoisir" de la 
ommunauté des ré-seaux 
onnexionnistes utilise 
e type de séle
tion. Gia
into et al. [36℄ ainsi que Sharkeyet al. [95℄ ont proposé 
e type de systèmes de 
lassi�eurs.Séle
tion adaptative : Pour tout individu xk, à tout instant t, le système de 
lassi�eursretient les sorties d'un ou plusieurs 
lassi�eurs adaptés aux valeurs numériques des 
ara
-téristiques de l'individu à traiter. L'algorithme 3C que nous proposons au 
hapitre 3 estun exemple de 
e type de séle
tion. Woods et al. [111℄ et Cao et al. [13℄ ont égalementproposé 
e type de systèmes.Séle
tion dynamique : Pour un individu xk donné, le système de 
lassi�eurs retientles sorties d'un ou plusieurs 
lassi�eurs adaptés à l'individu (i.e., aux valeurs numériquesdes 
ara
téristiques de l'individu) à traiter, à l'instant 
onsidéré. Le 
omportement dusystème peut être périodique : pour deux individus xt1 et xt2 pris respe
tivement aux ins-tants t1 et t2 = T + t1, où T est la périodi
ité du 
omportement du pro
essus, le système47



Chapitre 1. Combinaison, 
oopération et séle
tion de 
lassi�eursdoit séle
tionner, dans les deux 
as, le même 
lassi�eur ou le même sous-ensemble de
lassi�eurs. A notre 
onnaissan
e, la méthode que nous proposons au 
hapitre 4 
onstituele seul exemple véri�ant 
ette dé�nition.La �gure 1.7 illustre les intera
tions possibles entre les di�érents 
lassi�eurs d'unsystème mettant en ÷uvre la séle
tion. Dans 
ette 
on�guration, les ve
teurs de 
ara
-téristiques X1, X2 et X3 
on
ernent un même individu à 
lasser, mais ils peuvent êtredi�érents les uns des autres. Les 
lassi�eurs e1, e2 et e3 n'ont pas né
essairement un es-pa
e de dis
ernement 
ommun. Par 
ontre, si on veut retenir les résultats de plusieurs
lassi�eurs, il faut respe
ter les 
ontraintes de la 
ombinaison (
f. se
tion 1.3.3). Ainsi, onpeut asso
ier à 
ette séle
tion, une 
ombinaison et/ou une 
oopération de 
lassi�eurs. Ona alors une appro
he mixte ou hybride de systèmes de 
lassi�eurs.
1e e e2 3

x x x

d d d1 32

1 2 3

Sélection d’un
ou plusieurs 
classifieurs

l 3l 2l 1

Classifieur(s) choisi(s)Fig. 1.7 � Système de 
lassi�eurs e�e
tuant la séle
tion de 
lassi�eurs.
1.8 Système de 
lassi�eurs hybrideCertains systèmes de 
lassi�eurs e�e
tuent à la fois des opérations de type 
ombinai-son, 
oopération et/ou séle
tion (statique, adaptative ou dynamique) de 
lassi�eurs. Les
héma de la �gure 1.3 (se
tion Dé�nition d'un système de 
lassi�eurs) résume les di�é-rents types d'asso
iations dans un système de 
lassi�eurs.Le système proposé par Jaimes et Chang [60℄ est de 
e type. Il permet la 
ombinaisonet la 
oopération de 
lassi�eurs. La 
oopération se fait entre des 
lassi�eurs hiérar
hiques,i.e., les dé
isions des 
lassi�eurs de bas niveaux servent d'entrée à des 
lassi�eurs de plushaut niveau qui prennent des dé
isions de plus haut niveaux.Nous proposons, dans le 
hapitre 3, un système qui e�e
tue les trois types d'opérations(
ombinaison, 
oopération et séle
tion adaptative). Le tableau de la �gure 1.8 résume les48



1.8. Système de 
lassi�eurs hybridetravaux existants et toutes les possibilités o�ertes dans le 
adre des systèmes de 
lassi-�eurs. Les systèmes hybrides y sont fa
ilement identi�ables par le fait qu'on les trouve ounon dans plusieurs 
olonnes (dans 
e sens, les trois 
olonnes de séle
tion n'en font qu'une).Le tableau 1.2 
ite les di�érents types d'opérations e�e
tuées dans les systèmes les plusré
emment proposés dans la littérature. Types d'opérations e�e
tuéesAuteurs Combinaison Coopération Séle
tionStatique Adaptative DynamiqueSharkey et al.[95℄ oui ouiGia
into et al.[36℄ oui ouiGia
into et al.[34℄ oui oui possibleCao et al.[13℄ possible oui possible ouiWoods et al.[111℄ oui possible ouiGunes et al.[46℄ oui oui possible ouiGunes et al.[42℄ oui possible possible ouiTab. 1.2 � Comparatif de quelques travaux ré
ents.
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Chapitre1.
Combinaiso

n,
oopératio
netséle
tio

nde
lassi�
eurs Spé
ialisation des 
lassi�eurs Combinaison Coopération Séle
tion+ Espa
es + + Méthodes + de 
lassi�eurs de 
lassi�eurs Statique Adaptative DynamiqueCara
téristique Heuristiques Van Breukelen et al.[108℄ Jaimes et Chang[60℄ Sharkey et al.[95℄ Gosselin [39℄et Chen et al.[15℄diverses Xu et al.[112℄Ho [54℄Loonis et Ménard [73℄Dé
ision Di�érents Gia
into et al.[36℄ Gia
into et Roli[34℄ Gia
into et al.[36℄ Woods et al.[111℄prin
ipes Ho et al.[52℄Di�érents Ng et Singh [80℄ Gia
into et Roli[34℄ Gia
into et al.[36℄ Cao et al.[13℄paramètres Rogova [88℄ Cao et al.[13℄ Sharkey et al.[95℄ou Cho et Kim [17℄initialisationsReprésentation Séle
tion Wolpert [110℄ Gia
into et Roli[33℄aléatoire Quinlan [87℄Ho [55℄Catégorisation Gunes et al.[46℄ Gunes et al.[46℄ Gunes et al.[46℄(
lustering)Séle
tion Gunes et al.[42℄ Gunes et al.[42℄temporelleFig. 1.8 � Exemples de travaux 
on
ernant les systèmes de 
lassi�eurs. A notre 
onnaissan
e, 
ertaines solutions n'ont pasen
ore été traitées (
ases vides).
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1.9. Con
lusion1.9 Con
lusionOn peut remarquer que dans la littérature, la 
ombinaison, la 
oopération et la sé-le
tion (statique ou adaptative) ont déjà été utilisées dans les Systèmes de Classi�eurspour re
onnaître des 
lasses statiques. Lorsque les 
lasses ont des formes 
omplexes, 
esopérations permettent, généralement, d'obtenir de meilleurs taux de re
onnaissan
e, parrapport à un seul 
lassi�eur. La séle
tion adaptative a parfois été 
onfondue ave
 la sé-le
tion dynamique de 
lassi�eurs. Ce
i est dû au fait que l'aspe
t temporel a été négligé,alors qu'il devrait être pris en 
ompte expli
itement.D'autre part, il apparaît 
lairement que pour re
onnaître des 
lasses dynamiques, il estné
essaire de faire intervenir, en plus de 
es opérations (utilisés dans le 
as statique), laséle
tion dynamique de 
lassi�eurs. Par 
onséquent, il faut non seulement 
ombiner, faire
oopérer et séle
tionner les 
lassi�eurs en fon
tion de la situation (de l'individu à 
lasser,des performan
es des 
lassi�eurs individuels, et
.) mais aussi en fon
tion du temps. Lare
onnaissan
e statique n'est souvent plus su�sante et il 
onvient de développer des Sys-tèmes de Classi�eurs 
apables d'anti
iper l'évolution des 
lasses. Ainsi, 
'est la 
apa
itéd'un système à e�e
tuer la séle
tion dynamique de 
lassi�eurs qui est la plus utile pour lare
onnaissan
e de 
lasses dynamiques. La 
on
eption de tels systèmes reste un problèmelargement ouvert, en parti
ulier pour 
eux mettant en ÷uvre des opérations telles que la
oopération et la séle
tion.A travers le re
ensement des travaux e�e
tués dans le domaine des 
lassi�eurs et desSystèmes de Classi�eurs, nous souhaitons mettre en éviden
e deux aspe
ts di�érents dela RdF ; les aspe
ts statique et dynamique. Dans le 
as de la RdF statique, le temps n'estpas pris en 
ompte ou alors il ne l'est qu'impli
itement. Dans le 
as de la RdF dynamique,il devient absolument né
essaire de prendre en 
ompte l'aspe
t temporel. Nous étudionset approfondissons 
ette problématique dans le 
hapitre suivant.
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Chapitre 1. Combinaison, 
oopération et séle
tion de 
lassi�eurs
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Chapitre 2Aspe
ts statiques et dynamiques de laRdF

A travers 
e 
hapitre, nous étudions l'aspe
t temporel des systèmes de RdF. Aprèsavoir spé
i�é les aspe
ts statiques et dynamiques des objets à re
onnaître et des 
lasses
onstituées par 
es objets, nous expérimentons quelques 
as où les performan
es des 
las-si�eurs se dégradent. Ces dégradations sont dues à la dynamique des 
lasses. Ensuite nousproposons deux appro
hes possibles pour le traitement des 
lasses dynamiques.
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Chapitre 2. Aspe
ts statiques et dynamiques de la RdF
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2.1. Introdu
tion2.1 Introdu
tionLe terme "re
onnaissan
e dynamique" peut sous-entendre plusieurs appro
hes qu'ilfaut analyser. Le pro
essus met-il en jeu des objets dynamiques ou des 
lasses dyna-miques 11 ? Doit-on parler de re
onnaissan
e de 
lasses dynamiques ou de re
onnaissan
edynamique de 
lasses ? Nous tentons, dans 
e 
hapitre, de répondre à 
es questions.Les objets (au sens physique) sont dynamiques lorsqu'ils (ou leurs points représenta-tifs) sont en mouvement par rapport à un référentiel donné. C'est le 
as d'un objet réel(un solide non déformable) en mouvement, par exemple, un missile. Cette dynamiquen'implique pas né
essairement une évolution (variation) de leurs 
ara
téristiques dans letemps. L'individu reste statique dans son espa
e de représentation. Les 
lasses 
onstituéespar de tels objets sont statiques (stationnaires). Dans l'exemple des missiles, leurs 
ara
-téristiques visuelles (externes) ne dépendent que du modèle (ou 
lasse) de missile.Lorsque les 
ara
téristiques d'objets appartenant à une 
lasse subissent des évolu-tions, 
ette 
lasse est appelée 
lasse évolutive ou 
lasse dynamique. Un exemple d'objets(naturels) dynamiques subissant des évolutions est donné par les poissons. Les 
ara
téris-tiques des di�érentes espè
es de poissons varient tout au long de l'année. Ainsi, 
e sontles observations d'un même poisson (individu au sens de la RdF) qui varient périodique-ment dans l'espa
e de représentation. On a alors à traiter des 
lasses dynamiques, d'oùnotre préféren
e pour l'utilisation de l'expression re
onnaissan
e de 
lasses dynamiques.Nous sommes bien 
ons
ients qu'à 
es variations peuvent s'ajouter des variations duesau vieillissement de 
es individus. Pour tenir 
ompte de 
es variations, d'autres travauxdoivent être entrepris. Par 
onséquent, nous distinguons deux types d'évolutions : lesévolutions périodiques (
as des poissons) et les évolutions apériodiques (exemple : vieillis-sement des visages).Ci-dessous, nous distinguerons deux types de traje
toires. La traje
toire d'un objetdans un espa
e physique, di�érent de l'espa
e de représentation et la traje
toire d'une
lasse dans l'espa
e de représentation des individus. En e�et, la traje
toire d'un objetpeut être dé
rite par un ensemble de mesures 
ara
térisant 
elui-
i. Ces mesures peuventêtre, par exemple, les di�érents 
oe�
ients d'un polyn�me dé
rivant la traje
toire del'objet. La dimension de l'espa
e de représentation des individus (égale au nombre de 
es
oe�
ients) est ainsi di�érent de l'espa
e physique dans lequel se dépla
e l'objet. Quantà la traje
toire d'une 
lasse, elle se dé
rit dans l'espa
e de représentation des individus.Pour dé�nir 
e type de 
lasses, nous réduisons, à tout instant, une 
lasse d'individus àson prototype. Dans 
ette étude, nous prendrons le 
entre de la 
lasse.Dans 
e 
hapitre, il est né
essaire de distinguer les notions d'Objets et de Formes (ouindividus). En e�et, deux aspe
ts dynamiques di�érents entrent en jeu pour 
ara
tériserun objet : la dynamique de l'Objet dans l'espa
e physique et la dynamique de la Forme11On parle aussi de Classes Non Stationnaires (CNS), par opposition aux 
lasses stationnaires (
lassesstatiques). 55



Chapitre 2. Aspe
ts statiques et dynamiques de la RdFasso
iée à l'Objet, dans l'espa
e de représentation. Dans 
e travail, nous émettons l'hypo-thèse que lorsque les Formes sont dynamiques, les 
lasses 
onstituées de 
es Formes le sontégalement (le 
entre et/ou la matri
e de dispersion de la 
lasse évoluent). Ainsi, lorsquenous parlerons de 
lasses dynamiques, nous sous-entendrons des Formes dynamiques. Ladynamique de l'Objet ne fait pas partie de la problématique de la RdF, mais plut�t de laphase d'extra
tion des 
ara
téristiques. Cependant, la dynamique de l'Objet et la dyna-mique de la 
lasse peuvent servir de 
ara
téristiques, respe
tivement, d'un Objet et d'une
lasse dynamique. Les di�érents 
as d'Objets et de 
lasses dynamiques sont les suivants :� Objets Statiques, Classes Statiques (OSCS) :Cette problématique est largement traitée dans la littérature. Un état de l'art ré
entest 
elui de Jain et al. [61℄. Exemple d'appli
ation : tri de produits manufa
turés.� Objets Dynamiques, Classes Statiques (ODCS) :Les 
ara
téristiques des traje
toires d'objets sont prises en 
ompte de la mêmemanière que tout autre 
ara
téristique (Alder [3℄). L'étude se ramène alors à 
elledes OSCSs. Exemple d'appli
ation : identi�
ation de missiles.� Objets Statiques, Classes Dynamiques (OSCD) :On distingue les deux types de 
lasses évolutives (ou dynamiques), 
elles qui su-bissent des évolutions apériodiques et 
elles dont les évolutions sont périodiques.Exemples d'appli
ations : re
onnaissan
e de visages (évolution apériodique due auvieillissement), tri automatique de poissons morts, par espè
e (évolution périodique,en faisant abstra
tion du vieillissement).� Objets Dynamiques, Classes Dynamiques (ODCD) :Les 
ara
téristiques des traje
toires d'objets peuvent devenir des 
ara
téristiquesd'objets. Elles sont traitées de manière à 
ara
tériser les objets à re
onnaître, i.e.,à les transformer en 
ara
téristiques de 
es objets. La problématique devient alorsidentique à 
elle des OSCDs. Exemple d'appli
ation : tri automatique de poissonspar espè
e dans des passes à poissons.Ces di�érentes problématiques sont résumées dans la �gure 2.1 et les passages d'uneproblématique à une autre sont montrés dans la �gure 2.2. Dans la suite, nous propo-serons des algorithmes permettant de traiter les OSCSs (au 
hapitre 3) et les OSCDs(au 
hapitre 4). Les prin
ipes et méthodes appliqués aux ODCSs peuvent être égalementappliqués aux OSCDs lorsque l'on transforme les 
lasses dynamiques en 
lasses statiques.Il y a alors intégration du temps dans la 
onstru
tion des 
lasses, i.e., les nouvelles 
lassessont obtenues en intégrant les 
lasses respe
tives en fon
tion du temps. Mais 
e
i 
onduit,parfois, à des 
as di�
iles à résoudre, en parti
ulier lorsque les traje
toires des 
lassess'interse
tent (dans l'espa
e de représentation, en parti
ulier de faible dimension).Lorsqu'il est possible de modéliser la traje
toire d'une 
lasse dynamique par la tra-je
toire du prototype (ou 
entre) de 
ette 
lasse, on dé�nit la traje
toire d'une 
lasse partrois 
omposantes :56



2.2. Objets dynamiques
Ensemble des 

classes d’individus

Classes Statiques

Classes Dynamiques

Objets Statiques

(OSCD)

Objets Dynamiques

(ODCD)

Objets Dynamiques

(ODCS)

Objets Statiques

(OSCS)

Fig. 2.1 � Les di�érentes situations dans le 
adre de la RdF.� la tendan
e, représentée par une fon
tion déterministe (du temps), variant lentementdans le temps,� le fa
teur saisonnier (périodique) que l'on peut traduire par une fon
tion périodiquedu temps, de période donnée,� le mouvement résiduel qui 
orrespond aux �u
tuations pon
tuelles non prises en
ompte par les 
omposantes pré
édentes.Cette évolution temporelle, 
ara
téristique de la 
lasse dynamique, peut être repré-sentée par un ensemble d'observations de la 
lasse, e�e
tuées à une fréquen
e donnée etrepérées dans l'ordre 
roissant du temps. Le temps joue alors un r�le fondamental dansle pro
essus de re
onnaissan
e à mettre en ÷uvre.Cependant, il est souvent di�
ile voire impossible de disposer de toutes 
es informa-tions permettant de dé�nir les trois 
omposantes dé�nies 
i-dessus. Nous proposons alorsune appro
he dans laquelle le système de re
onnaissan
e s'adapte à l'évolution des 
lasses(
f. 
hapitre 4). Dans d'autres 
as, il est possible de faire abstra
tion de la variable tempo-relle. C'est 
e que nous dé
rivons dans le se
tion suivante, où les objets sont dynamiques,mais les 
lasses sont statiques.2.2 Objets dynamiquesUn exemple où il est béné�que d'utiliser les traje
toires d'objets pour dis
riminer desFormes est 
elui de la re
onnaissan
e de missiles et d'avions. Ces traje
toires sont égale-ment des informations utiles et peuvent servir de 
ara
téristiques permettant de distinguer
es deux 
lasses. Ce
i est d'autant plus judi
ieux que les systèmes radars ne permettentpas d'obtenir d'autres 
ara
téristiques. Cette méthode, mise en ÷uvre notamment parAlder [3℄, peut aussi être utilisée dans toute appli
ation où les traje
toires d'objets dans57



Chapitre 2. Aspe
ts statiques et dynamiques de la RdF
Trajectoire de l’objet = Caractéristique de l’objet

Trajectoire de la classe = 
Caractéristique de la classe

Trajectoire de l’objet = 
Caractéristique de l’objet

ODCD

OSCD

ODCS

OSCS

Fig. 2.2 � Passage d'une problématique de RdF à une autre.un repère permettent l'identi�
ation de 
es objets. Ces 
ara
téristiques n'évoluent pasen fon
tion du temps. Ce sont les objets qui sont dynamiques. Dousson et Ghallab [25℄ont proposé une méthode similaire, fondée sur une modélisation par des réseaux de Petri,pour le 
as où le temps est dis
ret et où une Forme peut être dé
rite par un ensembled'événements su

essifs.Pour illustrer notre propos, prenons un exemple d'objets en mouvement 
ir
ulaire. Sup-posons que l'on soit amené à re
onnaître un ensemble d'objets X 
onstitué de l 
lasses.Chaque objet peut être dé
rit par ses 
ara
téristiques 
lassiques (exemples : poids, lon-gueur, largeur, texture .. et
) mais aussi par des 
ara
téristiques de sa traje
toire. Dansle 
as 
hoisi, la traje
toire d'un objet peut être dé
rite par une appli
ation f telle que :f : R �! R2t 7�!  a 
os (b t)a sin (b t) ! (2.1)où a et b sont deux 
onstantes qui 
ara
térisent la traje
toire de l'objet, a 
orrespond aurayon de la traje
toire et b 
orrespond à la vitesse angulaire de l'objet.Si 
haque 
lasse d'objets est 
ara
térisée par une vitesse angulaire (uniforme) et unrayon de rotation propres, la famille d'appli
ations G = fgigi2[1;l℄ telle que :gi : R �! R2t 7�!  ai 
os (bi t)ai sin (bi t) ! (2.2)
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2.3. Quelques modèles de 
lasses dynamiquespermet de dé
rire les l 
lasses d'objets. Les 
ouples (ai, bi) représentent alors les 
entresdes 
lasses. Ils 
orrespondent au rayon de rotation et à la vitesse angulaire de la 
lassei. Si 
es 
ara
téristiques n'évoluent pas elles-mêmes dans le temps alors on obtient des
lasses statiques. Lorsque les traje
toires ne sont pas 
onnues, par exemple dans le 
as dela re
onnaissan
e de personnes en mouvement, il arrive qu'un individu soit o

ulté parun autre. Dans 
e 
as, l'analyse 
olorimétrique des images su

essives peut permettre lesuivi automatique de personnes (Postaire et Ma
aire [85℄).La traje
toire d'un objet peut être aussi bien 
ontinue (exemple 
i-dessus) que dis
rète.Dans le deuxième 
as, il s'agit de traiter une séquen
e de points représentant l'objet. Unre
ensement des travaux 
on
ernant les "Classi�eurs dynamiques" utilisés en re
onnais-san
e automatique de la parole est fait par Haton [51℄. Ce re
ensement est volontairementlimité aux modèles neuronaux et hybrides (
ombinant l'appro
he 
onnexionniste ave
d'autres appro
hes).L'in
onvénient prin
ipal de 
ette "transformation" d'Objets dynamiques en Formesstatiques est que la re
onnaissan
e né
essite une a
quisition préalable de la traje
toire del'objet à re
onnaître sur un 
ertain interval de temps dépendant de l'appli
ation, en vuede sa modélisation. Ce
i implique que, indépendamment du temps de traitement dans la
haîne 
onduisant à la re
onnaissan
e, 
elle-
i devient, en général, impossible à e�e
tuerdans des 
onditions de temps réel. Il est alors pertinent de mettre en ÷uvre des méthodesde 
lassement-prédi
tion (ou de 
lassement-prédi
tion-véri�
ation).L'avantage prin
ipal en est que, si une partie de la traje
toire de l'objet (en général,le début de la traje
toire) peut su�re à la re
onnaissan
e de l'objet, on peut prédirele reste de la traje
toire de l'objet, désormais identi�é. La prédi
tion de la traje
toirede l'objet est très utilisée, notamment dans les appli
ations militaires. Un autre avantageimportant de la méthode est qu'on peut identi�er un objet sans "le voir". La 
onnaissan
ede son 
omportement dynamique (i.e., sa traje
toire) est souvent plus dis
riminante quedes 
ara
téristiques physiques (
hromatiques, morphologiques, et
.).2.3 Quelques modèles de 
lasses dynamiquesDans les méthodes markoviennes, la Forme est 
onsidérée 
omme un signal 
ontinuobservable à di�érents instants, 
es observations 
onstituant des "états d'observation".Pour 
haque état, un modèle sto
hastique possède une variable aléatoire D(t) = di, t 2[1; T ℄ (et i 2 [1; n℄, n étant le nombre d'états possibles, 
onsidéré invariant dans le temps),qui prend ses valeurs dans l'ensemble des observations que l'on fait dans le temps (sur lephénomène analysé). Ainsi, une évolution du système (l'ensemble des 
lasses) peut êtrereprésentée par une suite de transitions d'états à partir d'un état initial D() = d1. La loid'évolution du système 
onsiste à obtenir les 
haînes de transitions d1; d2; : : : ; dm 8m � Tave
 la probabilité P (d1; d2; : : : ; dT ). Cette probabilité est donnée par ;P (d1; d2; : : : ; dT ) = P (d1)� P (d2=d1)� P (d3=d2; d1)� : : :� P (dT=dT�1; : : : ; d1) (2.3)59



Chapitre 2. Aspe
ts statiques et dynamiques de la RdFCe pro
essus sto
hastique véri�e la propriété de Markov, si pour tout t :P (D(t) = d=D(1) = d1; D(2) = d2; : : : ; D(t�1) = di) = P (D(t) = d=D(t�1) = di) (2.4)En remplaçant D(t) par Dt et en utilisant la propriété de Markov, il vient :P (D1; : : : ; DT ) = P (D1)� P (D2=D1)� P (D3=D2)� : : :� P (DT=DT�1) (2.5)L'évolution dépend entièrement de la probabilité initiale et des probabilités des transi-tions su

essives. Si la suite de variables aléatoires D = (Dt)t2[1;T ℄ véri�e la propriété deMarkov, elle est appelée 
haîne de Markov. Un réseau ou graphe markovien est un graphereprésentant une 
haîne de Markov. On peut asso
ier aux ar
s des probabilités de tran-sitions (indépendantes du temps également). Ces probabilités peuvent se mettre sous laforme d'une matri
e appelée matri
e de transition ou matri
e de passage ou en
ore matri
esto
hastique de transition. Un graphe markovien muni de sa matri
e sto
hastique de tran-sition donne un graphe Bayesien muni de ses probabilités 
onditionnelles (Fabiani [29℄).Lorsque les modèles né
essaires 
omportent beau
oup d'états, 
es méthodes deviennent,malheureusement, 
omplexes à gérer (re
her
he du 
hemin le plus probable 
orrespondantà la 
haîne d'entrée, dans le graphe d'états).Boutleux [12℄ a proposé de dé�nir par un 
ouple de 
lasses les états extrêmes de l'évo-lution d'une 
lasse. Il appelle 
es 
ouples de 
lasses des 
lasses extrémités. La traje
toirede 
ette évolution est 
onstituée de segments de droites (nombre de segments �xe). Desdegrés d'appartenan
e sont dé�nis pour les deux 
lasses extrémités. Ces degrés d'appar-tenan
e sont déterminés en fon
tion de la position spatiale de la 
lasse en évolution, sansnotion de dépendan
e du temps. La méthode prend en 
ompte l'évolution possible dunombre de 
lasses au niveau de la règle de dé
ision (
e qui 
orrespondrait à un nouveaumode de fon
tionnement). L'in
onvénient de 
ette appro
he est que seules les 
lasses évo-luant "d'une 
lasse extrémité à une autre" sont traitées.Les travaux de Cron [20℄ s'appuient sur des ensembles �ous dépendants du temps et
on
ernent deux types "d'états dynamiques"12. Le premier type est la représentation d'unétat dont les 
ara
téristiques dépendent du temps. Le se
ond 
on
erne les 
hangementsd'états, i.e., l'évolution d'un état vers un autre. Son appro
he 
onsiste à représenter les
lasses dynamiques par des ensembles �ous dépendants du temps en apprenant l'évolutiondes 
lasses grâ
e à une méthode de régression �oue.2.4 Quelques expérimentationsNous nous proposons, dans 
ette se
tion, d'étudier l'in�uen
e des évolutions des 
lassessur les performan
es des 
lassi�eurs. Une 
lasse dynamique est sus
eptible de subir trois12Les 
lasses dynamiques sont nommées ainsi par la 
ommunauté diagnosti
 par RdF. Elles sont aussiappelées 
lasses évolution et 
lasses non stationnaires (dans le 
as des évolutions apériodiques).60



2.4. Quelques expérimentationstypes d'évolutions ;� sur la densité des individus de la 
lasse,� sur la forme de la 
lasse,� sur la position du 
entre de la 
lasse (
lasse statistique).Lorsque les positions des 
entres de 
lasses sont su�samment éloignées les unes desautres, les deux premiers types de variations in�uent peu sur les performan
es d'un 
lassi-�eur ou d'un système de 
lassi�eurs (phase de 
lassement). Par 
ontre, si les positions des
entres évoluent (même si les positions sont très éloignées, à l'instant initial), les perfor-man
es peuvent sensiblement varier et 
huter. La variation de la position est 
elle qui estla plus sus
eptible de né
essiter une modi�
ation des frontières de dé
isions entre 
lasses.Les travaux de Cron [20℄ et de Boutleux [12℄ 
on
ernent 
e type d'évolutions, dans la
adre du diagnosti
 par RdF : 
lasses qui évoluent vers d'autres 
lasses (qui sont, dans 
e
adre, des "états dynamiques").L'idée est de simuler, dans un 
adre statistique, l'évolution de 
lasses dynamiques pardes modèles simples a�n d'évaluer l'in�uen
e de l'évolution des 
lasses sur le taux de re-
onnaissan
e. Nous présentons deux 
as où 
e taux se dégrade : lors de la variation despositions des 
entres et lors de la variation des densités de 
lasses.Dans 
ette étude, la détermination de la performan
e est e�e
tuée par le 
al
ul destaux de re
onnaissan
e, 
ar leur interprétation par un expert est simple. La matri
e de
onfusion fournit dire
tement les taux de re
onnaissan
e asso
iés à 
haque 
lasse. Nousnous intéressons au taux de re
onnaissan
e global ainsi qu'aux di�érents taux partiels. Le
lassi�eur utilisé est un 
lassi�eur Bayesien.2.4.1 Classement BayesienPropriétés des 
lassesL'obje
tif de 
ette étude est l'observation des performan
es d'un 
lassi�eur et non 
eluide modéliser le mieux possible les 
lasses réelles. Comme il est d'usage dans la majoritédes travaux, nous supposons que la distribution des 
ara
téristiques dans l'espa
e dereprésentation R2 obéit, pour 
haque 
lasse, à une loi normale (Gaussienne). Cette loi estgénéralement admise pour la plupart des phénomènes naturels et permet de dé�nir une
lasse statistique. Soit l le nombre de 
lasses. Dans le 
as multidimensionnel, la probabilité(
onditionnelle) d'avoir un ve
teur de Forme xk 2 R2 , sa
hant qu'elle appartient à la 
lasseCi; i 2 [1; l℄ s'é
rit alors ;p(xk=Ci) = 12� d2 j�ij12 exp[�12(xk � �i)t��1i (xk � �i)℄ (2.6)où :� �i est le ve
teur 
ara
téristique moyen de dimension d, relatif à la 
lasse Ci, 61



Chapitre 2. Aspe
ts statiques et dynamiques de la RdF� �i, la matri
e des varian
e-
ovarian
es de dimension d� d, relative à la 
lasse Ci.Probabilités a posterioriCes probabilités sont déterminées à l'aide de la formule de Bayes :p(Ci=xk) = p(xk=Ci)P (Ci)P (xk) (2.7)où :� P (Ci) est la probabilité d'apparition a priori de la 
lasse Ci,� p(Ci=xk) est la probabilité a posteriori d'appartenan
e de xk à la 
lasse Ci,� P (xk) = PKi=1 p(xk=Ci)P (Ci) est la densité de probabilité du mélange, terme qui sertde normalisation de la distribution des probabilités sur les di�érentes 
lasses.Ce 
al
ul est équivalent à la 
ombinaison de deux sour
es13, les probabilités a priori etles probabilités 
onditionnelles aux 
lasses. La première provient généralement de l'expé-rien
e d'un expert, ou de l'observation du 
lassement né
essitant le 
al
ul des o

urren
esdes di�érentes 
lasses divisés par le nombre total des observations. La se
onde sour
eprovient de la modélisation mathématique des 
lasses d'après les mesures e�e
tuées surl'ensemble des observations.Règle de dé
ision BayesienneLa règle de dé
ision Bayesienne 
onsiste à 
hoisir la 
lasse pour laquelle la probabilitép(Ci=xk) est la plus élevée. Choisir la probabilité maximale revient à prendre la dé
isiondont le 
oût est minimal. Soit eb un 
lassi�eur de type Bayesien. Sa dé
ision (ave
 lapossibilité de rejet) est donnée par la fon
tion :eb(xk) = ( Cj; si P (Cj=xk) = maxi2[1;l℄(P (Ci=xk)) � TCl+1; sinon : (2.8)où 0 < T � 1 est un seuil prédé�ni de rejet. La 
lasse étiquetée Cl+1 
orrespond alors àla 
lasse de rejet.2.4.2 Génération de distributions GaussiennesNous générons les di�érentes 
lasses selon des distributions normales. Pour une repré-sentation plus fa
ile du phénomène simulé, nous nous limitons à la dimension 2. Soit x1et x2, les deux 
ara
téristiques à générer. La distribution Gaussienne à une dimension,d'é
art-type � et de moyenne � est de la forme :p(x) = 1�p2� exp[�(x� �)22�2 ℄ (2.9)13Dans le 
hapitre 1 (page 42), nous avons présenté la formule de Bayes adaptée à la 
ombinaison dessorties de plusieurs 
lassi�eurs.62



2.4. Quelques expérimentationsElle est normalisée : R +1�1 p(x)dx = 1.Les variables aléatoires x1 et x2 à obtenir doivent résulter de deux fon
tions Gaus-siennes indépendantes.Génération par une méthode de transformationPour 
e type de méthode, il faut respe
ter la loi de transformation fondamentale desprobabilités qui est, dans le 
as multidimensionnel, exprimée par ;p(x1; x2; : : : ; xn)dx1dx2 : : : dxn = p(y1; y2; : : : ; yn) ����� �(y1; y2; : : : ; yn)�(x1; x2; : : : ; xn) ����� dx1dx2 : : : dxn(2.10)où :� ����()�() ��� est le déterminant Ja
obien des y par rapport aux x.� y1; y2; : : : ; yn sont des variables aléatoires ave
 une distribution de probabilités jointesp(y1; y2; : : : ; yn) uniforme.� et x1; x2; : : : ; xn sont 
ha
une des fon
tions de tous les y ( même nombre de x que de y).La méthode de transformation de Box-MullerEn utilisant la méthode de transformation de Box-Muller [31℄ qui respe
te la loi detransformation fondamentale des probabilités et pour laquelle :x1 = p�2 ln y1 
os 2�y2;x2 = p�2 ln y1 sin 2�y2; (2.11)le déterminant Ja
obien devient :�(y1; y2)�(x1; x2) = ����� �x1�y1 �x1�y2�x2�y1 �x2�y2 ����� = � " 1p2� exp(�x212 )# " 1p2� exp(�x222 )# (2.12)Ce
i présente l'avantage d'être mis sous la forme d'une fon
tion ( de 2 variables ) àvariables séparables. Les deux fon
tions représentent 
ha
une une distribution Gaussienneà une variable dé�nie par l'équation 2.9 ave
 les 
ara
téristiques suivantes :� = 1 et � = 0Si y1 et y2 sont l'ordonnée et l'abs
isse d'un point aléatoire (v1; v2) à l'intérieur du 
er
leunité 
entré sur l'origine, alors la quantité R = v21 +v22 est une variable aléatoire uniformequi peut être utilisée pour y1 alors que l'angle formé par (v1; v2) par rapport à v1 peutservir d'angle aléatoire 2�y2. On a alors :
os 2�y2 = v1pR ;sin 2�y2 = v2pR : (2.13)63



Chapitre 2. Aspe
ts statiques et dynamiques de la RdF
Cela permet d'éviter l'appel aux fon
tions Cosinus et Sinus qui né
essitent un tempsde 
al
ul plus élevé. Les deux 
ara
téristiques p1 et p2 sont ainsi générées par une mêmefon
tion g(v) à laquelle on applique des moyennes et des é
arts types di�érents :p1 = �1 + �1 � x1;p2 = �2 + �2 � x2: (2.14)

2.4.3 Proto
ole expérimentalNous présentons les résultats que nous avons obtenus à travers deux expérimentations.Dans la première, l'expérien
e 
onsiste à dépla
er les 
entres de 
lasses dans des dire
tionset sens donnés (voir la se
tion suivante). Dans la se
onde, deux 
lasses (sur 3) subissentun étalement au 
ours du temps (les densités de 
es 
lasses varient). Dans 
haque nou-velle position, les 
lasses sont générées de la même manière que pour la position initialed'apprentissage, en tenant 
ompte des nouveaux 
entres et é
art-types.Soient �g, le taux de re
onnaissan
e global et �j, le taux de re
onnaissan
e (partiel)de la 
lasse j. Pour 
es expérimentations, la pro
édure à respe
ter est la suivante ;Pro
édure EvolutionEntrée : Centres et é
art-types de départ,Centres et é
art-types d'arrivée,ni : nombre d'intervalles.Sortie : �g pour les ni positions,�j; j 2 [1; l℄ pour les ni positions.1 : i=0.2 : répéter3 : Générer une population à 
lasser (pas i).4 : Classer.5 : Cal
uler la matri
e de 
onfusion.6 : Cal
uler les mesures de performan
es.7 : i i+ 18 : jusqu'à (i > ni)
64



2.4. Quelques expérimentations2.4.4 Dégradations dues aux dépla
ements des 
entres de 
lassesPour les deux expérimentations, lorsqu'il n'y a pas de variations des densités de 
lasses,l'é
art-type vaut � = 10. Soient 3 nuages de points 
orrespondants à 3 
lasses représentéespar 2 
ara
téristiques X et Y . Les données sont obtenues par un générateur aléatoire dedistribution normale. A l'origine, lors de l'apprentissage, les bary
entres des trois 
lasses{C1; C2; C3} sont respe
tivement situées à (30; 30); (130; 30); (230; 30), ave
 :� l'ensemble d'apprentissage : 1000 individus par 
lasse,� l'ensemble de 
lassement (test) : 1000 individus par 
lasse.Ensuite, 
es 
lasses évoluent pour o

uper respe
tivement des positions �nales :fC1; C2; C3g = f(80; 630); (80; 630); (230; 630)gL'expérien
e 
onsiste à faire varier la position relative des bary
entres des 
lasses ave
50 pas (position initiale, position �nale et 48 positions intermédiaires uniformément ré-parties). Dans la �gure 2.3, 
e sont les 
lasses 1 et 2 qui �nissent par se 
onfondre. On
onstate, dans la �gure 2.4, que le taux de re
onnaissan
e global devient faible à partir dela moitié de la traje
toire des 
lasses (indi
e Temps = 25) et qu'il devient 
omplètementaléatoire (�g = 1=l) à partir de l'indi
e Temps = 35.2.4.5 Dégradations dues aux variations des densités de 
lassesSoient trois nuages de points 
orrespondant à 3 
lasses représentées par 2 attributs Xet Y . Les données sont obtenues par un générateur aléatoire de distribution normale. Les
lasses sont 
onstituées de ;� C1 : dé�nie par N ((30; 30)(�; �))� C2 : dé�nie par N ((130; 30)(�; �))� C3 : dé�nie par N ((230; 30)(10; 10))L'expérien
e 
onsiste à faire varier �, l'é
art-type sur X et Y des 
lasses C1 et C2 :10 < � < 110 ave
 50 pas. La �gure 2.5 représente une juxtaposition des 3 
lasses,entre les distributions à l'origine (indi
e Temps = 0) et les distributions �nales (indi
eTemps = 50).Nous utilisons la population suivante ;� ensemble d'apprentissage : 1000 individus par 
lasse,� ensemble de 
lassement : 1000 individus par 
lasse.Les tra
és de la �gure 2.6 représentent l'évolution de la dégradation des taux de re-
onnaissan
e due à la modi�
ation stru
turelle des 
lasses C1 et C2 dans l'espa
e de re-présentation. Elle montre que les taux de re
onnaissan
e 
hutent très rapidement. Cette
hute est justifée par le fait que les fon
tions dis
riminantes (induites par l'élaboration desmatri
es de varian
e-
ovarian
es �i sur l'ensemble d'apprentissage) ne sont plus adaptées65
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2.5. Re
onnaissan
e de 
lasses dynamiquesaux nouveaux ensembles de 
lassement. Dans beau
oup d'appli
ations pratiques, 
es tauxseraient ina

eptables dès l'indi
e Temps = 15 (le taux de re
onnaissan
e global est alorsd'environ 85 %).2.5 Re
onnaissan
e de 
lasses dynamiquesPour les objets naturels, la RdF pose des problèmes souvent plus 
omplexes que pourles objets manufa
turés. En e�et, bien souvent, les 
ara
téristiques de 
es objets évoluent(i.e., les 
lasses sont dynamiques), 
e qui rend di�
ile la re
her
he de paramètres inva-riants par rapport à leur évolution. Les paramètres 
hoisis pour dis
riminer 
es objetssubissent une évolution naturelle : évolution saisonnière et vieillissement, le plus souvent.Ce 
ara
tère dynamique rend les 
lassi�eurs statiques ine�
a
es. Par ailleurs, il né
essiteune modélisation dynamique des 
lasses, à moins d'avoir un système de re
onnaissan
edynamique qui s'adapte à l'évolution des 
lasses.Ainsi, on peut distinguer deux types d'évolutions : les évolutions périodiques (ex : va-riations saisonnières) et apériodiques (ex : vieillissement). Pour le deuxième type, on peut
iter 
omme appli
ation, 
elle de la re
onnaissan
e de visages humains ou bien 
elle del'évolution de la frai
heur des produits de la mer, prenant en 
ompte l'évolution possibleliée au vieillissement (travaux de Loonis et So
ha
ki [74℄). Dans de tels 
as, l'évolutiondes 
ara
téristiques est rendue di�
ilement prédi
tible à 
ause de la modélisation 
om-plexe des 
lasses dynamiques. Les 
lassi�eurs in
rémentaux fon
tionnent selon le prin
iped'une mise à jour de leur modèles de représentation des 
onnaissan
es (exemples : 
entresde 
lasses, poids dans les réseaux 
onnexionnistes) en fon
tion de l'a�e
tation de nou-veaux individus 
lassés (voir notamment les travaux de Puzenat [86℄). Pour 
ette raison,ils semblent être les mieux adaptés. Mais 
ette appro
he est une manière de rendre lesystème de re
onnaissan
e dynamique, à défaut de modéliser des 
lasses dynamiques. Deplus, 
ette appro
he ne 
onvient que pour des 
lassi�eurs dont les frontières de dé
isionssont hautement non-linéaires : il faut pouvoir modi�er une frontière dans une zone don-née, en in�uant le moins possible le reste de la frontière. Les méthodes de RdF fondéessur des réseaux 
onnexionistes semblent être les mieux adaptées à 
e type d'appro
he.La méthode que nous proposons au 
hapitre 4 est indépendante de 
ette 
ontrainte denon-linéarité.Nous nous intéressons plus parti
ulièrement au premier type d'évolutions, les évolu-tions périodiques. C'est le 
as, par exemple, du tri automatique de poissons subissant desévolutions saisonnières. En fon
tion de la pertinen
e des paramètres 
hoisis pour 
e typed'évolutions, il est possible de distinguer deux 
atégories. En e�et, lorsque 
es paramètressont mal 
hoisis, les traje
toires de 
es 
lasses peuvent s'interse
ter (
roisement entre lestraje
toires d'au moins deux 
lasses, en parti
ulier lorsque la dimension de l'espa
e dereprésentation est faible). La première 
atégorie d'évolutions 
orrespond aux 
as où il n'ya pas d'interse
tions entre les traje
toires des 
lasses, tandis que la deuxième 
atégorie
orrespond au 
as où il y a au moins une interse
tion. Deux appro
hes sont possibles ;l'une 
onsiste à rendre statique un problème dynamique (Passage du 
as OSCD vers67
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2.5. Re
onnaissan
e de 
lasses dynamiquesOSCS) et l'autre 
onsiste à rendre dynamique le système de re
onnaissan
e lui-même.Nous dis
uterons du 
hoix d'une appro
he dans la se
tion suivante.2.5.1 Appro
he 1 : Rendre statique un problème dynamiqueC'est le 
as où l'on 
her
he à représenter une 
lasse dynamique, ou son évolution, parune 
lasse statique. Certaines 
lasses peuvent alors devenir multimodales. Cette appro
heest pertinente pour les données de la �gure 2.8, qui représentent les individus de deux
lasses, intégrés dans le temps (une période). En e�et, dans 
e 
as, la deuxième 
lasse peutreprésenter une 
lasse qui évolue périodiquement et dont nous avons des observations surau moins une période 
omplète. Le 
hapitre 3 présente une nouvelle méthode, adaptéeà 
e type de problème : l'algorithme 3C. Son appli
ation n'est pas toujours possible, parexemple dans les 
as où surviennent des 
roisements de traje
toires ou en
ore dans les 
asoù le nombre de modes d'une 
lasse est trop important. Cependant, un grand nombre deproblèmes 
omplexes peuvent être résolus par 
et algorithme : dans le 
as des 
lasses quise 
hevau
hent partiellement (interse
tions des distributions de 
lasses) ou en
ore dans le
as où les frontières entre 
lasses sont hautement non-linéaires.Les étapes de 
onstru
tion de 
lassi�eurs présentées dans le 
hapitre pré
édent doiventêtre modi�ées. En e�et, il devient né
essaire d'intégrer les 
ara
téristiques dans le temps(sur une ou plusieurs périodes) a�n de 
onstituer les formes 
omplètes de 
lasses. C'est-à-dire que de manière impli
ite ou expli
ite, il y a insertion d'un opérateur d'intégrationentre les fon
tions Séle
tion de 
ara
téristiques et Choix et Constru
tion du système de
lassi�eurs. Ce
i est représenté dans la �gure 2.7.
caractéristiques

Evaluation des
performances
du système de 
classifieurs

Sélection de Intégration sur  
une période
(au moins)

classifieurs
du système de 
Construction 

Choix
et

Fig. 2.7 � Les di�érentes étapes d'un système de 
lassement, dans le 
as où les 
lassesévoluent périodiquement.2.5.2 Appro
he 2 : Rendre dynamique le système de re
onnais-san
eC'est le 
as où l'appro
he pré
édente 
onduit à obtenir des 
lasses statiques dont lestraje
toires se 
roisent ou dont le nombre de modes est trop important. Cette appro
he estpertinente pour les données de la �gure 2.9. Ces données ont été générées en dis
rétisant69



Chapitre 2. Aspe
ts statiques et dynamiques de la RdFles traje
toires des deux 
lasses en 48 positions et en générant pour 
haque position 20individus par 
lasse, selon une distribution Gaussienne (ave
 un é
art-type � = 2). Dans
e 
as, si on tient 
ompte des observations des deux 
lasses sur une période pour 
onstituerl'ensemble d'apprentissage, les deux 
lasses ne peuvent être 
lairement séparées, même sion utilise un algorithme du type 3C. Le 
hapitre 4 présente une nouvelle méthode deRdF, adaptée à 
e type de problème : RCD-RPF. Cette appro
he permet au système dere
onnaissan
e d'avoir un 
omportement dynamique qui s'adapte à l'évolution des 
lasses.De plus, en adoptant une ar
hite
ture à re
on�guration dynamique telle que 
elle proposéepar Demigny et al. [21℄, il est possible d'optimiser l'implémentation matérielle de 
e typede méthode.
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Fig. 2.8 � Exemple de problème à deux 
lasses : pas de 
roisement de traje
toires, lase
onde 
lasse est bimodale.2.6 Choix d'une appro
he pour les évolutions pério-diquesDans 
ette se
tion, nous nous intéressons plus parti
ulièrement aux évolutions de
lasses dynamiques périodiques14. Ce
i nous amène à e�e
tuer un 
hoix entre les deuxappro
hes pré
édentes, selon des 
ritères que nous devons justi�er.2.6.1 Critères de 
hoixPour e�e
tuer un 
hoix entre les deux appro
hes, deux 
ritères sont à prendre en 
onsi-dération :14En 
e sens, les objets ont des 
ara
téristiques 
y
lo-stationnaires.70



2.6. Choix d'une appro
he pour les évolutions périodiques
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Fig. 2.9 � Exemple de problème à deux 
lasses : il y a 
roisement entre les traje
toiresdes deux 
lasses.� Existe-t-il des 
roisements entre les traje
toires des di�érentes 
lasses 15 ? Deux typesde 
roisements peuvent exister. Si le 
roisement est spatio-temporel (proximité dedeux 
entres de 
lasses dans l'espa
e de représentation, à un même instant), il n'ypas de solution évidente et il devient inutile de véri�er le se
ond 
ritère. Dans le
as d'un 
roisement uniquement spatial (proximité de deux 
entres de 
lasses, prisà des instants di�érents de leur évolution), l'appro
he 2 permet de résoudre le pro-blème. Dans les deux 
as, l'appro
he 1 ne peut être envisagée, 
ar l'intégration dansle temps génère des 
roisements dans l'espa
e de représentation. S'il n'existe au
un
roisement, 
ette dernière appro
he peut s'appliquer.� Les 
lasses sont-elles multi-modales ? Ou bien, au 
ontraire, y a t-il une 
ontinuïtédans les fréquen
es d'apparitions des individus le long des traje
toires ? Dans lepremier 
as, le nombre optimal de 
atégories nm (ou 
lasses denses) que l'on peuttrouver dans l'ensemble d'apprentissage risque d'être pro
he du nombre de 
lassesréelles l, 
ar dans beau
oup d'appli
ations pratiques, une 
lasse 
omporte au plusquelques modes. L'appro
he 1 peut alors être envisagée. A l'inverse, dans le deuxième
as, le rapport de nm à l risque d'être élevé (quasi-
ontinuïté de fréquen
es d'indi-vidus le long des traje
toires). Dans 
e 
as, l'appro
he 2 est mieux adaptée, du faitqu'elle permet d'anti
iper sur les individus intermédiaires entre deux modes.Selon le premier 
ritère, lorsque les traje
toires sont in
onnues, le 
hoix d'une appro
hené
essite l'utilisation d'un algorithme de détermination des 
roisements éventuels entre15En 
as de 
roisements, les 
lasses sont partiellement, voire totalement 
onfondues. 71



Chapitre 2. Aspe
ts statiques et dynamiques de la RdFles traje
toires des 
lasses. A notre 
onnaissan
e, il n'existe pas en
ore de méthodes pour
e type de problème. Une solution 
onsisterait à véri�er que l'interse
tion entre les inter-valles de variations des di�érentes 
lasses (selon une même 
ara
téristique) est bien videet que 
e
i est vrai pour toutes les 
ara
téristiques. Ce
i est une 
ondition su�sante pourqu'il n'y ait au
un type de 
roisement. Cependant, dans le 
as où 
es 
onditions ne sontpas véri�ées, il n'y a pas né
essairement de 
roisements.Selon le se
ond 
ritère, le 
hoix d'une appro
he né
essite l'utilisation d'un algorithmede détermination du nombre optimal de 
atégories (ou 
lusters) dans l'ensemble d'appren-tissage de l'appli
ation 
onsidérée. La méthode possibiliste de Krishnapuram et Keller [67℄,ainsi que l'algorithme VGC (
atégorisation guidée par la validité) de Bensaid et al. [8℄sont parti
ulièrement adaptées à la détermination du nombre optimal de 
atégories dansun ensemble d'apprentissage.2.6.2 AlgorithmeSoit nst, le nombre de 
roisements spatio-temporels et ns, le nombre de 
roisementsspatiaux. Si nst 6= 0, il n'y a pas de solution proposé à 
e jour. Dans le 
as 
ontraire,nous proposons d'e�e
tuer le 
hoix entre les appro
hes 1 et 2 en fon
tion de nst, ns de nml .Ainsi, l'algorithme permettant d'e�e
tuer le 
hoix entre les deux appro
hes est le suivant :Pro
édure ChoixAppro
heEntrée : nm; l : entiers ; nst; ns : booléensSortie : appro
he : entier1 : si (nst 6= 0) alors2 : appro
he 03 : sinon4 : si (ns 6= 0) alors5 : appro
he 26 : sinon7 : si (nml >> 1) alors8 : appro
he 29 : sinon10 : appro
he 111 : �n si12 : �n si13 : �n si72



2.7. Con
lusion2.7 Con
lusionDans tout problème de re
onnaissan
e, il faut d'abord identi�er 
e qui est dynamiqueet 
e qui est statique. On peut ensuite 
her
her à simpli�er le problème en rendant sta-tique soit les 
ara
téristiques (
as des objets dynamiques), soit les 
lasses (
as des 
lassesdynamiques). Cette "simpli�
ation" 
onsiste en fait à e�e
tuer un passage d'un espa
e dereprésentation de dimension n vers un espa
e de dimension n � 1 (la dimension perdueétant le temps). Les 
lasses peuvent alors prendre des formes 
omplexes né
essitant uneappro
he adaptée. Les Systèmes de Classi�eurs, alliant les points de vue de plusieurs 
las-si�eurs spé
ialisés dans l'espa
e de représentation, sont bien adaptés à la re
onnaissan
epour 
e type de 
lasses. Si 
ette appro
he é
houe, alors les 
lasses (qui sont alors dy-namiques) peuvent être re
onnues en utilisant un système de re
onnaissan
e dynamiquequi spé
ialise 
haque 
lassi�eur (ou Système de Classi�eurs) sur un interval temporel as-so
ié. Dans le 
as des évolutions périodiques des 
lasses, 
haque interval est déterminélors de la phase d'apprentissage. Cette phase s'e�e
tue sur au moins une période 
omplète.Le 
hoix entre 
es deux appro
hes peut être 
onduit selon di�érents 
ritères. Nousproposons d'adopter les suivants :� existen
e ou non d'interse
tions spatiales (dans l'espa
e de représentation) ou spatio-temporelles entre les traje
toires des 
lasses impliquées,� la "granularité" de la traje
toire des 
lasses : on dé�nit des modes le long de la traje
-toire dé
rivant l'évolution d'une 
lasse. Le nombre optimal de modes (sur l'ensembledes traje
toires d'évolution), 
al
ulé à l'aide d'algorithmes de 
atégorisation, est-ilpro
he du nombre de 
lasses réelles, ou bien, lui est-il très supérieur ?Le premier 
ritère se fonde sur une 
ontrainte générale, vraie pour tout problème deRdF. Le se
ond est plus spé
i�que et permet de 
hoisir entre les deux appro
hes. Le 
hoixde la première appro
he peut 
onduire à l'obtention de 
lasses multi-modales. L'algo-rithme 3C que nous proposons dans le 
hapitre suivant est alors parti
ulièrement adapté(appro
he mixte : supervisé et non-supervisé). Dans le 
adre de la se
onde appro
he,nous proposons l'algorithme présenté dans le 
hapitre 4. L'intérêt prin
ipal de 
es deuxappro
hes vient du fait qu'il n'est pas utile d'extraire le mé
anisme qui engendre l'évo-lution des traje
toires et don
 de modéliser la stru
ture probabiliste sous-ja
ente. Ellesné
essitent 
ependant que les 
onditions d'observations soient identiques pendant toutela durée de l'étude.
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Chapitre 3Coopération de 
lassi�eurs

Nous présentons, dans 
e 
hapitre, une appro
he mettant en 
oopération une méthodede RdF non-supervisée et une méthode de RdF supervisée. Lors de la phase d'apprentissagedu Système de Classi�eurs, la méthode non-supervisée 
oopère ave
 plusieurs modules de
lassement en déterminant leurs ensembles d'apprentissage. Elle permet également d'ef-fe
tuer une séle
tion (adaptative) des 
lassi�eurs les mieux adaptés lors de la phase de
lassement. Ensuite, les performan
es et l'in�uen
e des paramètres de l'algorithme, ap-pliqué à un ensemble de données synthétiques, sont présentées.
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3.1. Introdu
tion3.1 Introdu
tionNous avons vu, dans le 
hapitre pré
édent, que lorsque les 
lasses évoluent périodi-quement, les individus peuvent 
onstituer des 
lasses de forme 
omplexe. En parti
ulier,si l'on veut que l'ensemble d'apprentissage soit bien représentatif des individus à 
lasser,il est né
essaire d'a
quérir les individus sur au moins une période 
omplète. On ren
ontre
ette problématique dans le 
as du tri automatique de poissons par espè
e.Dans 
e 
hapitre16, nous proposons une solution originale permettant de 
ombinerles résultats de plusieurs 
lassi�eurs. L'obje
tif est de pouvoir 
hoisir un ou plusieurs
lassi�eurs adaptés à la région de l'espa
e de représentation dans laquelle se trouve unindividu à 
lasser. L'ar
hite
ture générale du Système de 
lassi�eurs que nous proposonsest fondée sur une méthode RdF non-supervisée permettant de "guider" l'apprentissaged'un ensemble de méthodes de RdF supervisées et de séle
tionner les 
lassi�eurs les mieuxadaptés à un individu à 
lasser. L'obje
tif étant, bien évidemment, d'atteindre des tauxde re
onnaissan
e plus élevés que 
eux obtenus grâ
e à un seul 
lassi�eur.Une phase préliminaire de 
oales
en
e permet de diviser l'espa
e de représentationen 
 régions de densités élevées. Chaque 
lassi�eur apprend sur une de 
es régions et surtoutes les régions ambiguës à proximité de 
elle-
i. En e�e
tuant une itération supplémen-taire de l'algorithme de 
oales
en
e appliqué à un individu à 
lasser, nous déterminonsla région dans laquelle il se trouve. Ainsi, nous sommes 
apables de séle
tionner tous les
lassi�eurs ayant appris sur la région (ambiguë ou non) à laquelle est a�e
té l'individupar la méthode de RdF non-supervisée. De 
ette manière, plusieurs 
lassi�eurs peuventêtre retenus (séle
tion adaptative) et leurs sorties peuvent être 
ombinées pour une prisede dé
ision �nale.Nous utilisons la spé
i�
ité des appro
hes supervisées et non-superviséss pour spé
iali-ser les 
lassi�eurs sur un ensemble d'apprentissage. Lorsque le problème de re
onnaissan
eest 
omplexe (exemple : 
lasses multi-modales ou 
lasses qui se 
hevau
hent), deux ap-pro
hes sont possibles. La première 
onsiste à 
her
her des modèles plus représentatifs de
es 
lasses 
omplexes. Par exemple, dans les travaux de M
La
hlan et Basford [76℄ 
haquedistribution de probabilités est approximée par des modèles de mélange. La deuxièmeappro
he réalise une partition de l'espa
e de représentation, 
haque sous-espa
e obtenupouvant être modélisé plus simplement. Dans 
e but, Ben-Hur et al. [7℄ ont ré
emmentproposé une méthode qui modélise les 
lasses par un ensemble de ve
teurs de support(i.e. un ensemble d'individus qui se trouvent sur les frontières de dé
isions). Pour tenir
ompte de 
lasses qui se 
hevau
hent ou qui sont mal dé�nies, nous proposons de gérerles régions de doute / d'ambiguïté. Pratiquement, 
haque sous-espa
e obtenu représentel'ensemble d'apprentissage d'un 
lassi�eur. La prise en 
ompte de l'ambiguïté permet degérer la redondan
e entre 
lassi�eurs voisins (i.e., dont l'interse
tion entre ensembles d'ap-prentissage n'est pas vide).16Ce 
hapitre a fait l'objet d'une publi
ation dans une revue internationale [46℄, dans des 
ongrèsinternationaux [44℄ [45℄ et dans un 
ongrès national [40℄. 77



Chapitre 3. Coopération de 
lassi�eursNous proposons de spé
ialiser 
haque 
lassi�eur sur une région donnée de l'espa
e dereprésentation. Plus pré
isément, notre appro
he 
onsiste à utiliser une méthode de 
oa-les
en
e �oue ave
 rejet d'ambiguïté pour le guidage de l'apprentissage supervisé des 
las-si�eurs. Les individus ambiguës, 
onstituent la frontière �oue entre 
lasses et représententles ve
teurs de support dans le sens pré
isé par Ben-Hur et al. L'ensemble d'apprentissagede 
haque 
lassi�eur est alors dé�ni sur une 
lasse de 
oales
en
e et les 
lasses de rejetd'ambiguïté qui lui sont asso
iées. Dans la phase de 
lassement, le problème est 
onsidéréd'un point de vue multi-dé
isionnel (i.e., plusieurs modules de 
lassement). L'algorithmeque nous proposons permet de faire une séle
tion adaptative de 
lassi�eurs, 
ar la prisede dé
ision fait suite à la fusion des sorties des 
lassi�eurs les mieux adaptés.3.2 Une méthode de 
oopération de 
lassi�eursA�n de di�éren
ier 
lairement le nombre de 
lasses réelles du nombre de 
lasses de
oales
en
e (CC, en Anglais : 
luster) 
orrespondant à l'ensemble des modes des 
lassesréelles, nous les identi�ons respe
tivement par l et 
. Dans notre appro
he, une 
lassede 
oales
en
e ambiguë et une 
lasse de 
oales
en
e de rejet d'ambiguïté (CCA) ont lamême signi�
ation. La méthode est dé�nie de la manière suivante :� Soit X = (xk)k2[1;n℄ l'ensemble des n individus oùxk = (xk1; xk2; : : : ; xkp)test un individu dé
rit par p 
ara
téristiques (i.e. xk 2 Rp) ;� Soit � = (�i)i2[1;l℄ un ensemble de l 
lasses réelles. SoientX lr � X, un ensemble d'in-dividus d'apprentissage étiquetés selon une famille 
onnue �,X t � X (ave
 X t \X lr = ;)un ensemble d'individus in
onnus. La re
onnaissan
e est liée aux 
lasses d'individusà dis
riminer dans l'espa
e de représentation à p dimensions.� Soit 2
, l'ensemble de puissan
e de 
 (par exemple, pour 
 = f!1; !2; !3g, on a2
 = f!1; !2; !3; !12; !13; !23; !123g). Par 
onséquent, pour un problème de 
oales-
en
e à 
 CCs, (2
 � 
� 1) CCAs peuvent exister (une CCA existe si elle n'est pasvide).Un algorithme de 
oales
en
e génère une nouvelle partition de X lr, 
omposée de CCs(
lasses de 
oales
en
e) et de CCAs (
lasse de 
oales
en
e de rejet d'ambiguïté ). Cettepartition est obtenue en utilisant l'algorithme des F
+2M (Ménard [78℄ [77℄). Ce dernierest un algorithme des 
-moyennes �oues généralisées qui exer
e le rejet d'ambiguïté lors dela phase de 
oales
en
e (
f. se
tion suivante). La �gure 3.1 met en éviden
e les CCs et lesCCAs par des 
er
les ou des ellipses en fon
tion du maximum des degrés d'appartenan
edes individus. Dans 
et exemple les CCAs non vides sont !12 et !12.78



3.3. Détermination des ensembles d'apprentissageUn 
lassi�eur ei, noté également ei(xk) est alors asso
ié à 
haque 
lasse de 
oales
en
e!i, ave
 i 2 [1; 
℄ (
f. �gure 3.1). Puis l'ensemble d'apprentissage S!i (mode supervisé) de
haque 
lassi�eur ei est dé�ni sur sa CC et ses CCAs asso
iées (
f. �gure 3.1 et 3.2). En 
esens, il y a une 
oopération entre une méthode de 
lassi�
ation et une méthode de 
lasse-ment17. Chaque 
lassi�eur apprend séparément. Lorsqu'un individu à 
lasser est ambiguë(la méthode de 
oales
en
e est alors utilisée en 
lassement), l'algorithme de 
oales
en
epermet de séle
tionner les 
lassi�eurs les mieux adaptés (
eux dont l'interse
tion entrel'ensemble d'apprentissage et la CCA à laquelle est a�e
té l'individu n'est pas vide). Laprise de dé
ision, pour 
et individu, est le résultat de la fusion des sorties des 
lassi�eursséle
tionnés. La �gure 3.3 résume 
e qui vient d'être dit.
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Fig. 3.1 � Partition des ensembles d'individus d'apprentissage, X lr � X, lorsque le rejetd'ambiguïté est exer
é. f!1g, f!2g, f!3g : CCs ; !12 = f!1; !2g, !23 = f!2; !3g : CCAs.
3.3 Détermination des ensembles d'apprentissage3.3.1 Coales
en
e �oueLe problème de la 
oales
en
e �oue 
on
erne un ensemble de méthodes qui divisentune famille d'individus en 
lasses de 
oales
en
e ou CCs, disjointes deux à deux, toutesnon vides, et qui reproduisent l'ensemble des données originelles par union. Les individusappartenant à une même CC partagent des propriétés 
ommunes qui les distinguent desindividus appartenant à d'autres CCs. Dans le domaine de la RdF, les te
hniques de 
oa-les
en
e �oue tentent de trouver une famille U = (�i)i2[1;
℄ de fon
tions appelées fon
tions17Selon Postaire [84℄, une méthode de 
lassi�
ation se di�éren
ie d'une méthode de 
lassement par lefait que l'on ne dispose pas de prototypes de 
ha
une des 
lasses en présen
e. 79
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3.3. Détermination des ensembles d'apprentissaged'appartenan
e telles que : �i : X ! [0; 1℄xk 7! �i (xk)véri�ant 8xk 2 X;P
i=1 �i (xk) = 1. Les algorithmes de 
oales
en
e �oue génèrent une par-tition �oue de 
 CCs fournissant une mesure de degré d'appartenan
e de 
haque individuà une CC donnée. Le problème 
lassique des 
-moyennes �oues (F
M ou fuzzy 
-means,en Anglais) 
onsiste à trouver une partition �oue de la famille X qui minimise la fon
tionobje
tive : J0m(U; V ) = 
Xi=1 nXk=1�ikmdik2 (3.1)où m > 1 est un exposant de "fuzzi�
ation", appelé Fa
teur de Flou, �ik = �i(xk) etdik = kxk � vikG est une mesure de distan
e de xk au ime prototype de CC, vi 2 V =[v1; v2; : : : ; v
℄, V est une matri
e de CCs et G est une norme.3.3.2 Coales
en
e ave
 rejet d'ambiguïtéPour réduire un taux d'erreur (mauvais 
lassement) ex
essif dû au bruit (a�e
tant lesFormes) et aux autres fa
teurs d'in
ertitudes inhérents aux mesures réelles, la 
oales
en
eave
 rejet d'ambiguïté apporte une solution intéressante. Dans la littérature, les règlespermettant de rejeter un individu situé sur la frontière de deux CCs sont fondées surdes valeurs de seuils dans la phase de dé
ision et non dans la phase de 
oales
en
e oud'apprentissage. Pour spé
i�er 
ette prise de dé
ision, il est 
ourant de 
ara
tériser unindividu xk ave
 un 
on
ept d'ambiguïté.Le rejet d'ambiguïté a été introduit dans la phase de dé
ision par Chow [18℄ [19℄. Lebut est de mesurer la proximité de xk aux frontières de dé
ision. Dans le 
as de la règlede Bayes, le problème est de dé�nir une nouvelle 
lasse de 
oales
en
e !0, appelée 
lassede rejet, asso
iée à un 
oût de rejet 
onstant Cr = C(0=j) 8j 2 [1; 
℄ :( e(xk) = i; si P (!i=xk) = maxj2[1;
℄(P (!j=xk)) > 1� Cre(xk) = !0 sinon (3.2)où (P (!j=xk))j2[1;
℄ sont les probabilités a posteriori. Le terme Cr, qui 
ontr�le le taux derejet, doit être 
hoisi entre 0 et 
�1
 .Cette règle partage l'espa
e de représentation en (
+ 1) 
lasses de 
oales
en
e. Dans[27℄, Dubuisson a�rme que 
e rejet est un rejet d'ambiguïté puisque la région 
orres-pondante dans l'espa
e de représentation est toujours située entre les CCs. Le prin
ipalin
onvénient de 
es dé�nitions et de leur utilisation est que 
e rejet 
onsiste à �xer unseuil a priori, sans tenir 
ompte de la "forme" des 
lasses d'apprentissage. Une extensionde 
e rejet simple est le rejet séle
tif introduit par Ha [47℄. 81



Chapitre 3. Coopération de 
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(a) (b)Fig. 3.4 � La �gure (a) illustre la partition de l'espa
e de représentation en troisCCs. La �gure (b) illustre la partition de l'espa
e de représentation lorsque le 
on
eptd'ambiguïté est appliqué. Nous asso
ions une CCA à 
ha
un des sous-ensembles A 22
 n f;; (f!ig)i2[1;3℄g.Soit 
 = (!i)i2[1;
℄, un ensemble de CCs. A�n de tenir 
ompte de l'ambiguïté entreCCs, des fon
tions d'appartenan
e sont a�e
tées à tous les éléments de 2
, au lieu deséléments de 
 seulement. Puisqu'il y a 2
 sous-ensembles dans un problème à 
 
lassesde 
oales
en
e, nous 
her
hons à réaliser une partition de l'espa
e des représentations en(2
� 1) CCs et CCAs (ex
luant l'ensemble vide). Il y a don
 
 CCs, (f!ig)i2[1;
℄ et autantde CCAs qu'il y a de de 
ombinaisons entre 
es CCs, i.e., le nombre de sous-ensemblesA 2 2
 n f;; (f!ig)i2[1;
℄g. Dans la �gure 3.4, il y a (23 � 1) CCs et CCAs 
orrespondantsaux sous-ensembles :f!1g, f!2g, f!3g,!12 = f!1; !2g,!13 = f!1; !3g,!23 = f!2; !3g et!123 = f!1; !2; !3g.Dé�nition 4 Soit 
 = f!1; :::; !
g l'ensemble des 
lasses de 
oales
en
e !i. Nous asso-
ions une CCA à 
ha
un des sous-ensembles de 
lasses A 2 2
 n f;; (f!ig)i2[1;
℄g. Nous
onsidérons qu'il existe un ensemble de Pk>1(
k) CCAs disjointes dans un problème à 

lasses de 
oales
en
e.Dans la pro
haine se
tion, nous 
onstruisons une fon
tion obje
tive appropriée dansle but de prendre en 
ompte expli
itement le rejet d'ambiguïté dans la 
oales
en
e �oue.3.3.3 Le 
on
ept d'ambiguïté : frontières dans les problèmes de
oales
en
eNous faisons la distin
tion entre deux types de frontières : le premier est net et estdé�ni dans le 
adre de la théorie des ensembles approximatifs, le se
ond est obtenu en gé-néralisant 
e 
on
ept dans le 
adre de la théorie des sous-ensembles �ous. Le premier utilise82



3.3. Détermination des ensembles d'apprentissageles relations d'indis
ernabilité, le se
ond, les fon
tions à valeurs réelles. Nous étendons le
on
ept de frontière au 
on
ept de frontière �oue de CC d'une partition �oue en utilisantla théorie des ensembles approximatifs de Pawlak [83℄ pour pré
iser le 
on
ept d'ambi-guïté et dé�nir la fon
tion obje
tive. Cette théorie modélise l'ambiguïté des 
onnaissan
es,attribuée à la granularité des 
onnaissan
es, i.e., à l'indis
ernabilité et aux approximations.Un système d'information est une paireA = (U;A), où U est un ensemble �ni, non videappelé l'univers et A, un ensemble �ni, non vide, d'attributs, i.e. a : U ! Va 8a 2 A,où Va est l'ensemble des valeurs de a. Par V nous notons l'ensemble [fVa : a 2 Ag.A 
haque sous-ensemble d'attributs B � A, une relation appelée B-indis
ernable notéeINDAB est asso
iée et est dé�nie par :INDAB = f(u; u0) 2 U2 : a(u) = a(u0) 8a 2 Bg (3.3)Les objets u et u0 satisfaisant la relation IND(B) sont indis
ernables selon B 
ar ils ontles mêmes valeurs relativement aux attributs de B. On appelle ensemble élémentaire (parrapport à B) un ensemble [u℄B d'objets qui sont tous indis
ernables par rapport à B.Si A = (U;A) est un système d'information, B � A est un ensemble d'attributs etX � U est un ensemble d'objets, alors les ensembles :BX = fu 2 U : [u℄B � Xg (3.4)et BX = fu 2 U : [u℄B \X 6= ;g (3.5)sont appelés respe
tivement la plus basse et la plus haute approximations de X dans A,et sont notées BX et BX, respe
tivement. L'ensemble BNB(X) = BX �BX est appeléfrontière de X. L'ensemble BX est l'ensemble de tous les éléments de U qui peuvent être
lassés de façon 
ertaine 
omme éléments de X, ave
 la 
onnaissan
e représentée par lesattributs de B, tandis que l'approximation haute de X, BX, est l'ensemble de tous leséléments pouvant appartenir à X. L'ensemble BNB(X) est 
onstitué des éléments quel'on ne peut 
lasser ni dans X, ni dans �X, ave
 la 
onnaissan
e de B.Les informations sur les individus sont souvent disponibles sous forme de tables. Sup-posons que l'on ait les individus xk, ave
 k 2 [1; ::7℄, 
omme indiqués dans la Table 3.1.Soit 
 = f!1; !2; !3g. Chaque individu xk sera d'abord supposé posséder l'étiquette d'une
lasse de 
oales
en
e I � f1; 2; 3g indiquant ave
 
ertitude son appartenan
e à un sous-ensemble de 2
. Ainsi, il y a 4 
lasses 
orrespondants aux CCAs !12; !13; !23; !123 et 3CCs f!1g, f!2g et f!3g. L'attribut dé
ision se trouve dans la troisième 
olonne. Pourxk 2 !I , l'attribut B est "oui" si 1 2 I et "non" sinon.Dans la Table 3.1 les individus x1; x4; x5 et x7 sont indis
ernables selon l'attribut B.L'attribut B génère deux ensembles élémentaires fx1; x4; x5; x7g et fx2; x3; x6g. x1 possède83



Chapitre 3. Coopération de 
lassi�eursxk B dé
ision : !1 oui f!1g2 non f!2g3 non f!3g4 oui !125 oui !136 non !237 oui !123Tab. 3.1 � Exemple de Système d'Information pour le 
on
ept "appartenant à !1".les informations qui nous permettent de le 
lasser, ave
 
ertitude 
omme appartenant àla CC !1. Ainsi, la plus basse approximation de l'ensemble des individus appartenant à la
lasse de 
oales
en
e !1 est l'ensemble fx1g = fxk 2 f!1gg et la plus haute approximationde 
et ensemble est l'ensemble :fx1; x4; x5; x7g = fxk 2 !I où !I 2 2
 n ; ave
 1 2 Ig (3.6)La frontière du 
on
ept "appartenant à !1" est l'ensemble :fx4; x5; x7g = fxk 2 !I où !I 2 2
 n f;; f!1gg ave
 1 2 Ig (3.7)Cet exemple illustre de manière simple la frontière d'une 
lasse.Dé�nition 5 Soit 
 = (!i)i2[1;
℄, un ensemble de CCs. Soit X = (xk)k2[1;n℄, l'ensembledes individus où xk = (xk1; xk2; : : : ; xkp)t est un individu dé
rit par p 
ara
téristiques (i.e.xk 2 Rp). Nous dé�nissons la frontière de la 
lasse de 
oales
en
e !i ave
 i 2 [1; 
℄ 
omme :F!i = fxk 2 A où A 2 2
 n f;; f!igg ave
 !i 2 AgDans une partition �oue, 
haque individu xk peut appartenir ave
 un 
ertain degréaux frontières de 
haque CC. Aussi, en nous appuyant sur la dé�nition pré
édente, nousproposons une mesure de la taille de la frontière �oue de la 
lasse de 
oales
en
e !i :nXk=10� XA22
nf;;f!igg , !i2A�AkmdAk21A = nXk=10B� XA22
nf;;(f!jg)j2[1;
℄g , !i2A�AkmdAk21CA ; (3.8)où dAk est la distan
e de l'individu xk à la CCA A : dAk = d(xk; vA), m est un fa
teur de�ou et �Ak est le degré d'appartenan
e de l'individu xk à la CCA A. Le 
hoix de dAk seradis
uté plus loin. Pour des grandes valeurs de dAk, si �Ak prend des valeurs importantesalors la taille de la frontière �oue de la ieme 
lasse doit être importante. Du fait qu'unefrontière est 
ommune à plusieurs CCs, la taille totale des frontières �oues, dans une84



3.3. Détermination des ensembles d'apprentissagepartition �oue, est dé�nie par :Jam(U; V ) = nXk=10B� XA22
nf(f!jg)j2[1;
℄;;g�AkmdAk21CA : (3.9)
Aussi, nous dé�nissons le 
ritère de 
oales
en
e 
omme :J1m = J0m(U; V ) + Jam(U; V ) = nXk=1 
Xi=1 �ijmjjxk � vijj2 + nXk=10B� XA22
nf(f!jg)j2[1;
℄;;g�AkmdAk21CA :(3.10)

3.3.4 Distan
e à une CCADans le problème de la 
oales
en
e �oue, les régions ambiguës, situées entre les CCs,peuvent être 
onsidérées 
omme des dis
ontinuités des fon
tions d'appartenan
e dé�niessur les CCs. Pour déte
ter 
es dis
ontinuités, la distan
e d'un individu xk à la CCAA 2 2
 n f;; (f!jg)j2[1;
℄g est dé�nie par :dAk = �(P!i2A dik)2jAj2(Q!i2
 dik) 1
 (3.11)où, le terme � est un nombre positif ajusté de manière à déte
ter les dis
ontinuités. Pouraugmenter le rejet d'ambiguïté il faut diminuer �. dik est la distan
e 
lassique utiliséedans l'algorithme des F
M (Bezdek [9℄).3.3.5 Distan
e à la 
lasse de rejet de distan
eLa distan
e entre un individu et une 
lasse de 
oales
en
e de rejet de distan
e estexpliquée par Demko et al. [22℄ et vaut ;d�k = T (�)2(Q
i=1 dik) 1
 (3.12)où T (�) est une valeur seuil permettant d'obtenir un taux global de rejet �. Pour simpli�er,nous le notons T . Pour augmenter le rejet de distan
e il faut diminuer T et ré
iproquement.85



Chapitre 3. Coopération de 
lassi�eurs3.3.6 L'algorithme 
+2 moyennes �ouesCet algorithme (Ménard [78℄ [77℄) est déduit des solutions de la minimisation de J1m (àlaquelle est ajoutée un troisième terme pour prendre en 
ompte le rejet de distan
e). Dans
e travail, le rejet de distan
e est inhibé (sauf pour l'étude des frontières de dé
isions).Soit �, la 
lasse de 
oales
en
e de rejet de distan
e. D'abord, une initialisation desdegrés d'appartenan
e est e�e
tuée. Ensuite, de manière itérative, les 
entres de 
lassessont 
al
ulés ave
 (3.13) et les degrés d'appartenan
e sont 
al
ulés ave
 (3.14). On arrêted'itérer lorsque la di�éren
e entre les 
entres obtenus dans deux itérations 
onsé
utivesdevient inférieure à une valeur seuil 
hoisie.8k 2 [1; n℄; 8A 2 2
 n f;;�g, vA = Pnk=1 �AkmxkPnk=1 �Akm (3.13)8k 2 [1; n℄; 8A 2 2
 [� n ;,�Ak = 1PB22
[�n; � dAkdBk � 2m�1 (3.14)où 8A = f!ig; i 2 [1; 
℄; dAk = jjxk � vAjjG est la distan
e 
lassique utilisée dans l'algo-rithme des 
-moyennes �oues.Dans notre appro
he, le prin
ipal avantage de 
et algorithme est qu'il permet de 
al-
uler des 
entres qui sont plus pro
hes (si on le 
ompare par exemple aux 
-moyennes�oues) des 
entres physiques. Ce
i est dû au fait que dans le 
al
ul des 
entres, les indi-vidus ambigus sont moins pris en 
ompte. Nous fournissons un exemple pour illustrer lapartition de l'espa
e des 
ara
téristiques en 3 CCs et 4 CCAs. Les données des �eurs IRIS(Fisher [30℄), qui ont été souvent utilisées dans l'évaluation des performan
es des algo-rithmes de 
oales
en
e, sont 
omposées de 150 individus répartis en trois 
lasses physiquesreprésentant di�érentes sous-espè
es des IRIS. Une des trois 
lasses est 
lairement séparéedes deux autres, tandis que les deux dernières admettent un 
hevau
hement importantentre elles. La �gure 3.5 (respe
tivement 3.6) montre la forme de la fon
tion d'apparte-nan
e maximale des trois CCs (respe
tivement, des quatre CCAs) dans le plan fa
torielprin
ipal, pour les données IRIS. La proje
tion de 
ette fon
tion en termes de valeursd'iso-appartenan
es semble produire des 
lasses de 
oales
en
e ellipsoïdales, 
e qui est lerésultat espéré (
lasses de formes ellipsoïdales).3.4 Une fusion multi-
lassi�eurs parallèle et adaptéeLe système global 
omporte quatre 
omposants prin
ipaux :� un ensemble de 
 
lassi�eurs (ek)k2[1;
℄ qui déterminent la probabilité qu'un individude test parti
ulier appartienne ou non à la 
lasse réelle �i, i 2 [1; l℄,86



3.4. Une fusion multi-
lassi�eurs parallèle et adaptée
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Fig. 3.5 � La fon
tion d'appartenan
e maximale dans le plan fa
toriel prin
ipal des don-nées IRIS, parmi les trois CCs, ave
 m = 1:2 et � = 0:8. Distan
e de Mahalanobis.� un module de séle
tion S qui 
hoisit, pour un individu donné, le sous-ensemblede 
lassi�eurs (les mieux adaptés à l'individu à 
lasser) à partir de l'ensemble des
lassi�eurs,� un module de fusion F qui 
ombine les sorties des sous-ensembles de 
lassi�eurs,� un module de dé
ision D qui a�e
te l'individu de test à l'une des l 
lasses.3.4.1 La pro
édure de 
oales
en
e : Module de séle
tionL'idée prin
ipale est que la pro
édure de 
oales
en
e peut gérer la séle
tion des en-sembles d'apprentissage pour un mode supervisé. Soit X lr, un ensemble d'individus d'ap-prentissage étiquetés selon les 
lasses 
onnues. L'algorithme des F
+2M génère une nou-velle partition P de X lr, 
omposée de CCs et de CCAs. Le nombre de CCs, 
, est géné-ralement 
hoisi plus grand que le nombre de 
lasses l. Ce pro
édé autorise la 
oopérationentre 
lassi�eurs, permettant ainsi la gestion de la dé
ision à points de vue multiples.Ainsi, la pro
édure de 
oales
en
e permet-elle de gérer la séle
tion des 
lassi�eurs lesmieux adaptés.Dé�nition 6 Soit 2
, l'ensemble des 
lasses CCs et CCAs. Nous asso
ions un 
lassi�eurei à 
haque 
lasse de 
oales
en
e !i (autant de 
lassi�eurs que de régions denses en indi-vidus). L'ensemble d'apprentissage, S!i, pour le 
lassi�eur ei, est dé�ni sur S!i = fxk 2A où A 2 2
 ave
 !i 2 Ag. Les 
lasses de dé
ision, pour le 
lassi�eur ei, sont dé�nies87



Chapitre 3. Coopération de 
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Fig. 3.6 � La fon
tion d'appartenan
e maximale dans le plan fa
toriel prin
ipal des don-nées IRIS, parmi les quatre CCAs, ave
 m = 1:2 et � = 0:8. Norme de Mahalanobis.par f�j 2 � : �j 3 xk 8xk 2 S!ig.Dé�nition 7 Soit (ei)i2[1;
℄, l'ensemble des 
lassi�eurs. L'ensemble Ek des 
lassi�eurs lesmieux adaptés, pour un individu xk, est dé�ni par :Ek = fei : S!i \ !A 6= ;g ave
 A 2 2
 n f;; (f!jg)j2[1;
℄g (3.15)3.4.2 Les 
lassi�eursLe 
lassi�eur Bayesien (voir page 61) est utilisé pour 
ette étude. L'hypothèse prin
i-pale est la 
onnaissan
e des lois de distribution dont les 
ara
téristiques sont déterminéesd'après l'ensemble d'apprentissage, X lr. Un 
lassi�eur est asso
ié à 
haque CC. L'en-semble d'apprentissage S!i, pour le 
lassi�eur ei, est dé�ni sur !i et ses CCAs asso
iés :S!i = fxk 2 A où A 2 2
 ave
 !i 2 Ag. Les lois de distribution de probabilités a priori,pour le 
lassi�eur ei, sont notées Pi(xk=�j)k2[1;l℄. L'appro
he Bayesienne 
onduit typique-ment à évaluer la probabilité a posteriori Pi(�j=xk) pour 
haque 
lasse �j à l'aide duthéorème de Bayes.3.4.3 Module de fusionSoit X t � X (ave
 X t \X lr = ;), l'ensemble des individus in
onnus. Lors du 
lasse-ment, un individu in
onnu xk 2 X t est a�e
té à une CC ou à une CCA. Le 
lassement se88



3.4. Une fusion multi-
lassi�eurs parallèle et adaptéefait de la façon suivante :� si xk est situé dans la CC !i, les probabilités a posteriori Pi(�j=xk) données par le
lassi�eur ei (asso
ié à 
ette CC) sont utilisées pour prendre la dé
ision �nale ave
la règle du maximum de probabilité a posteriori ;� si xk est situé dans la CCA, A 2 2
 n f;; (f!jg)j2[1;
℄g, la prise de dé
ision este�e
tuée ave
 le résultat de la fusion de l'ensemble des sorties des 
lassi�eurs lesmieux adaptés (i.e., 
lassi�eurs ayant appris sur la CCA à laquelle appartient xk,
f. �gure 3.7).
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oFig. 3.7 � La prise de dé
ision est le résultat de la fusion des sorties des 
lassi�eurs lesmieux adaptés.Plusieurs méthodes de 
ombinaison des entités d'informations issues de plusieurs sour
esont été présentées dans le 
hapitre 1. Le module de fusion que nous proposons est fondésur une 
ombinaison des sorties de 
lassi�eurs. Nous pouvons 
ombiner les probabilités aposteriori par la règle de 
ombinaison de Dempster, puisque nous émettons l'hypothèseque les 
lasses sont équiprobables a priori. Les probabilités a posteriori 
onstituent don
les masses a�e
tées aux di�érentes 
lasses. Cependant, dans le 
as de 
lasses non équipro-bables, il est né
essaire d'utiliser d'autres modèles de fusion, par exemple 
eux proposéspar Appriou [4℄ (
f. page 102, pour un essai ave
 le premier de ses modèles).3.4.4 AlgorithmesConstru
tion du système de 
lassi�eurs (apprentissage)Soit 
, le nombre de 
lassi�eurs qui 
orrespond aussi au nombre de 
lasses de 
oales-
en
e (CCs), et X lr, l'ensemble d'apprentissage. Soient ei, i 2 [1; 
℄, un 
lassi�eur et e
atun 
lassi�eur utilisant les résultats de la 
oales
en
e pour 
lasser de nouveaux individus.89



Chapitre 3. Coopération de 
lassi�eursPro
édure ConstruireSystèmeEntrée : 
 : entier; X lrSortie : modèles représentant les 
lasses ou fon
tions représentant les fron-tières entre les 
lasses (e1; e2; : : : ; e
; e
at).1 : E�e
tuer une 
oales
en
e ave
 rejet d'ambiguïté (
onstruire e
at parF
+2M)2 : Identi�er les CCAs existantes3 : Constituer les sous-ensembles d'apprentissage S!i pour tout ei, i 2 [1; 
℄4 : Construire un 
lassi�eur ei sur 
haque S!i
Classement d'un individuSoit xk, un individu à 
lasser.

Pro
édure ClasserIndividuEntrée : xk; e1; e2; : : : ; e
; e
atSortie : étiquette i 2 [1; l℄1 : Classer xk par le 
lassi�eur e
at2 : si (xk appartient à une CC) alors3 : Dé
ider ave
 ei asso
ié4 : sinon5 : A�e
ter xk à la CCA (CCAj)6 : si (CCAj 6= ;) alors7 : Classer ave
 tous les ei ayant appris sur CCAj8 : Combiner les résultats9 : Dé
ider10 : sinon11 : Rejeter xk (ou remettre à jour le système)12 : �n si13 : �n si90



3.5. Appli
ationRemarque : Dans le 
as où le système de 
lassi�eurs 
lasse un individu dans une CCAinexistante, alors on peut 
onsidérer que 
e nouvel individu est soit in
onnu (rejet), soitmembre d'une nouvelle 
lasse. Dans 
e dernier 
as, il faudra re
onstruire le système de
lassi�eurs ou le modi�er (son apprentissage, i.e., ses 
onnaissan
es) pour le remettre àjour. Dans 
ette étude, puisque nous ne permettons pas l'apparition de nouvelles 
lasses(nous 
onsidérons que l'ensemble d'apprentissage est bien représentatif des 
lasses réelles),nous rejetons 
et individu. Pratiquement, lorsque la pro
édure F
+2M est utilisée en
lassement (
al
ul des �Ak) et que le degré d'appartenan
e à une CCA inexistante (oùau
un individu n'a été a�e
té lors de la phase de 
oales
en
e) est la plus grande, alorsl'individu est rejeté.3.5 Appli
ation3.5.1 Données synthétiquesLa méthode 
i-dessus, que nous nommerons 3C (Coopération Classi�
ation-Classement),est testée sur un ensemble de données synthétiques dans R2 . L'ensemble d'apprentissageX lr est 
omposé de 210 individus. Ave
 un é
art-type 
hoisi, � = 2, nous générons :� �1 : 
lasse 
omposée de 100 individus provenant de la distribution Gaussienne ;m1 = � 10 20 �t;�1 =  �2 00 �2 !� �2 : 
lasse multi-modes 
omposée de 110 individus générés de la manière suivante(�2a = �2b = �1) ;1. Deux populations Gaussiennes générées par :m2a = � 10 10 �t 50 individus;m2b = � 10 30 �t 50 individus:2. et 10 individus reliant 
es deux modes entre eux (à droite de �1).Cet ensemble est représenté sur la �gure 3.8. L'ensemble de test est généré dans lesmêmes 
onditions (
f. �gure 3.9). La mesure de distan
e est faite selon une métrique eu-
lidienne. Notons que, pendant la phase de 
lassi�
ation (F
+2M), le rejet de distan
en'est pas prise en 
ompte (les é
hantillons sont supposés représentatifs des CCs).3.5.2 RésultatsLes paramètres 
hoisis pour l'algorithme F
+2M sont : m = 1:5, T = 5 (su�santpour qu'au
un individu ne soit rejeté) et � = 0:1. La partition obtenue par l'algorithmeF
+2M est représentée dans la Table 3.2 pour 
 = 2 et dans la Table 3.3 pour 
 = 3.91
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Fig. 3.8 � Ensemble d'apprentissage : X lr � X.Toutes les valeurs de 
es tables sont exprimées en pour
entage. Les résultats après fusionssont montrés dans la Table 3.4 (pour 
 = 2).Une 
omparaison ave
 les résultats de la théorie Bayesienne de la dé
ision appliquée àl'ensemble des données est e�e
tuée (algorithme MAP). La Table 3.5 montre les résultatsobtenus ave
 les trois méthodes (Bayesienne, algorithme 3C ave
 
 = 2 et 
 = 3). Lameilleure performan
e est obtenue pour la méthode 3C ave
 
=2 (97.1 % de su

ès, 88.6% pour le 
lassi�eur Bayesien). Le mauvais résultat du 
lassi�eur Bayesien vient du faitque la 
lasse �2 est bimodale. Les résultats obtenus sont montrés dans la �gure 3.10(
=2). Tous les résultats suivants (y 
ompris 
eux présentés dans la se
tion suivante) sontobtenus ave
 
 = 2. % !1 !2 !12�1 48.0 15.0 37.0�2 50.91 49.09 0Tab. 3.2 � Partition nette de X lr obtenue par l'algorithme F
+2M (pour
entages) pour
 = 2 : �1 et �2 sont les 
lasses réelles ; !1 et !2 sont les CCs ; !12 est la CCA.La �gure 3.11 représente les masses a�e
tées à la 
lasse 2 par l'algorithme 3C. Cesmasses sont nulles au-delà d'un 
ertain rayon à partir du 
entre du nuage de points. Sansexer
er de rejet de distan
e, tout 
e qui sort de la région a�e
tée à la 
lasse 1 est alors92
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Fig. 3.9 � Ensemble de test : X t � X.
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Fig. 3.10 � Résultats obtenus ave
 notre méthode de 
oopération (3C) pour 
 = 2. Lesindividus entourés (6 parmi 210) sont 
eux qui sont mal 
lassés. 93



Chapitre 3. Coopération de 
lassi�eurs% !1 !2 !3 !12 !13 !23 !123�1 67.0 0 0 17.0 16.0 0 0�2 3.6 36.4 45.5 11.8 2.7 0 0Tab. 3.3 � Partition nette de X lr obtenue par l'algorithme F
+2M pour 
 = 3 : Il y atrois CCs et 4 CCAs possibles (2 d'entre elles, !12 et !13, existent réellement).% �1 �2�1 95.0 5.0�2 0.91 99.09Tab. 3.4 � Algorithme 3C ; Matri
e de 
onfusion pour 
 = 2.a�e
té à la 
lasse 2 (
f. �gure 3.12). La �gure 3.13 représente les masses a�e
tées à la 
lasse1. Dans la se
tion suivante, nous présentons des résultats 
omplémentaires et étudionsl'in�uen
e des paramètres � et T . En�n, en annexe A, nous présentons les résultats obtenusave
 les données 
louds de la base de données du projet européen ELENA.3.6 In�uen
es des paramètresSoit na, le nombre d'individus 
lassés dans des CCA lors de la phase de 
oales
en
e.Pour tous les résultats obtenus 
i-après, le fa
teur de �ou vaut m = 1:5. La Table 3.6montre qu'il n'y a pas de variations dans les performan
es lorsqu'on 
hange la valeur deT , sauf dans le 
as où T est faible (rejet de distan
e important) au point d'in�uen
er leszones d'ambiguïté. Ce 
as est présenté dans la se
tion suivante. Par 
ontre, une variationde � provoque une modi�
ation des performan
es (
f. se
tion 3.6.2).3.6.1 In�uen
e du taux de rejet de distan
eLe taux de rejet de distan
e peut in�uen
er les 
lasses d'ambiguïtés lorsque sa valeurest trop faible (les frontières de dé
isions du rejet de distan
e passent alors dans les zonesd'ambiguïtés). Ce
i est mis en éviden
e dans la �gure 3.14 pour T = 3:5. Ainsi, na qui apour valeur 47 (pour � = 0:1) est réduit à na = 45 lorsqu'un taux de rejet de distan
eimportant est demandé (
f. la dernière 
olonne de la Table 3.6). A l'inverse, si le taux derejet de distan
e demandé est faible (T plus important), alors T n'a�e
te plus na maisuniquement le nombre d'individus rejetés (
f. �gure 3.15).Bayes 3C (
=2) 3C (
=3)Su

ès 88.6 97.1 96.7Confusion 11.4 2.9 3.3Tab. 3.5 � Comparaison ave
 le 
lassi�eur Bayesien : le mauvais résultat du 
lassi�eurBayesien vient du fait que la deuxième 
lasse est bimodale94
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Fig. 3.11 � Masses a�e
tées à la 
lasse 2, ave
 rejet de distan
e (T = 5), d'où la limitationdans un 
er
le dont le rayon dépend du taux de rejet de distan
e 
hoisi.
� 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.1T = 3:5 % 93.81 97.14 99.05 98.09 97.14 97.14na 124 110 103 103 98 45T � 5 % 93.81 97.14 99.05 98.09 97.14 97.14na 124 110 103 103 98 47Tab. 3.6 � In�uen
es de T et de � sur le taux de re
onnaissan
e (en %) de l'ensemble detest et sur na.
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Fig. 3.12 � Masses a�e
tées à la 
lasse 2, sans rejet de distan
e (T ! 1). On voitapparaître les frontières entre les deux 
lasses (iso-masses).
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Fig. 3.13 � Masses a�e
tées à la 
lasse 1, ave
 ou sans rejet de distan
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es des paramètres
iso-masses
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Fig. 3.14 � In�uen
e de T sur les frontières de dé
isions de la 
lasse 2 pour T = 3:5 (et� = 0:1).
iso-masses
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Fig. 3.15 � In�uen
e de T sur les frontières de dé
isions de la 
lasse 2 pour T = 7 (et� = 0:1).
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Chapitre 3. Coopération de 
lassi�eurs3.6.2 In�uen
e du taux de rejet d'ambiguïtéChoix du taux � optimalLa Table 
i-dessus révèle également que le meilleur résultat est obtenu pour des valeurs dena pro
hes de la moitié du nombre d'individus total du nuage, 
'est-à-dire, pour une valeurde � pro
he de � = 0:05. Le 
as idéal est don
 d'avoir un � qui permet de 
atégoriserla moitié des individus dans les di�érents CCA. Expérimentalement, le meilleur résultatest obtenu pour � = 0:048 pour lequel on obtient na = 104, un taux de re
onnaissan
ede 99,52 % (un individu 
onfondu). La �gure 3.16 met en éviden
e les iso-masses 
on
er-nant la 
lasse 2, tandis que la �gure 3.17 met en éviden
e les masses a�e
tées à la 
lasse 1.Remarque : C'est pour � = 0:046 que l'algorithme de 
oales
en
e 
lasse la moitié dela population (105 individus sur 210) dans le 
lasse de rejet d'ambiguïté. Pourtant, 
ettevaleur 
onduit à un taux de re
onnaissan
e de 99.05 %, 
e qui inférieur au taux obtenupour � = 0:048 (pour lequel na = 104). Ce
i est du au fait que dans l'ensemble de test, lesformes des deux 
lasses sont légèrement di�érentes de 
elles de l'ensemble d'apprentissage.3.6.3 Ambiguïté élevéePour un rejet d'ambiguïté important (� plus faible) l'ensemble d'apprentissage des
lassi�eurs Bayesiens in
lut plus d'individus, jusqu'à in
lure la totalité de l'ensemble d'ap-prentissage de départ. La 
onséquen
e est que 
es 
lassi�eurs deviennent identiques au furet à mesure que � diminue ; on �nit par 
ombiner les résultats de deux Bayesiens iden-tiques, d'où l'obtention de résultats similaires à un seul 
lassi�eur Bayesien. Les �gures3.18 et 3.19 montrent 
e phénomène, respe
tivement sur la 
lasse 2 et la 
lasse 1. A l'in-verse, si � est trop grand (ambiguïté faible), 
ertains ensembles d'apprentissage risquentde ne pas in
lure d'individus (ou en nombre su�sant) représentant les deux 
lasses, laphase d'apprentissage ne peux alors se dérouler 
orre
tement.3.6.4 Frontières de dé
isionsLes deux régions 
orrespondants aux deux 
lasses sont mis en éviden
e dans la �gure3.20. Pour un � faible, 
es régions ressemblent de plus en plus à des régions obtenues ave
un 
lassi�eur Bayesien, 
'est-à-dire dans notre 
as, des ellipsoïdes (
f. �gure 3.21).3.6.5 Autres types de 
ombinaisonsFusion BayesienneNous avons e�e
tué une fusion Bayesienne (voir page 42) qui dans le 
as optimal 
i-dessus à permis d'avoir un taux de re
onnaissan
e de 99.52 % (
omme dans le 
as optimal).98
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Fig. 3.16 � Iso-masses de la 
lasse 2 pour � = 0:048 (T = 5).
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Fig. 3.17 � Iso-masses de la 
lasse 1 pour � = 0:048.
99



Chapitre 3. Coopération de 
lassi�eurs
iso-masses

     0.9
     0.8
     0.7
     0.6
     0.5
     0.4
     0.3
     0.2
     0.1

-60
-40

-20
0

20
40

60
80 -40

-20
0

20
40

60
80

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Fig. 3.18 � Iso-masses de la 
lasse 2 pour � = 0:03 (T = 5).
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Fig. 3.19 � Iso-masses de la 
lasse 1 pour � = 0:03.
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Fig. 3.20 � Les régions obtenues pour � = 0:048 et T = 5.
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Fig. 3.21 � Les régions obtenues pour � = 0:02 et T = 5.
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Chapitre 3. Coopération de 
lassi�eursFusion ave
 le premier modèle dé�ni par AppriouAppriou a étudié les modèles de fusion permettant de respe
ter les trois propriétésfondamentales suivantes :1. 
ohéren
e ave
 l'appro
he Bayesienne,2. séparabilité de l'évaluation des hypothèses Ci,3. 
ohéren
e ave
 l'asso
iation probabiliste des sour
es.Pour le premier des deux modèles obtenus, l'auteur propose de re
her
her une modéli-sation des probabilités 
onditionnelles en masses pour 
haque sour
e (dans notre 
as : lessorties d'un 
lassi�eur), en prenant en 
ompte des 
oe�
ients de 
on�an
e qik (
oe�
ientde 
on�an
e a�e
té à la 
lasse i de la sour
e k). Nous avons déterminé 
es derniers enfon
tion des o

urren
es des deux 
lasses réelles dans les ensembles d'apprentissage de
haque 
lassi�eur. Ainsi, nous avons mk(Ci) = qikp(xk=Ci). Dans les mêmes 
onditionsque 
i-dessus, l'appro
he proposée par Appriou a 
onduit également au même taux dere
onnaissan
e.
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3.7. Con
lusion3.7 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous montrons l'utilité du rejet d'ambiguïté dans la phase de 
oales-
en
e pour 
onstituer les ensembles d'apprentissage de 
lassi�eurs plus spé
ialisés. Chaque
lassi�eur est spé
ialisé sur une région parti
ulière de l'espa
e de représentation, 
e quilui permet de mieux dé
ider l'attribution d'un individu à une 
lasse (les frontières sontmieux adaptées à la population lo
ale). Leurs ensembles d'apprentissage sont plus simpleset leurs dé
isions sont moins enta
hées d'ignoran
e.L'algorithme des 
-moyennes �oues (sans rejet d'ambiguïté) donne de mauvais ré-sultats 
on
ernant l'estimation des 
entres de 
lasses. Bien qu'il soit possible d'utiliserd'autres algorithmes de 
oales
en
e intégrant le rejet d'ambiguïté, l'algorithme utilisé dans
ette étude (F
+2M) présente l'avantage de 
al
uler des 
entres qui sont plus pro
hes des
entres physiques des 
lasses de 
oales
en
e (les individus ambigus interviennent moinsdans 
e 
al
ul). Cet avantage est important, 
ar 
es 
entres sont utilisés dans la premièreétape de 
lassement, lors de la séle
tion des 
lassi�eurs les mieux adaptés.Notre Système de Classi�eurs est parti
ulièrement intéressant pour gérer les 
lassesmultimodales et les 
lasses qui se 
hevau
hent (voir annexe A). Par 
onséquent, il estadapté au traitement statique des 
lasses dynamiques, telles que nous les avons présen-tées dans l'appro
he 1 du 
hapitre pré
édent (page 69). Nos résultats montrent que, dansle 
as des 
lasses non-gaussiennes, un meilleur 
lassi�eur peut être obtenu (par rapport àun seul 
lassi�eur global) en 
ombinant, par la règle de Dempster, les sorties des 
lassi-�eurs les mieux adaptés. Il serait intéressant de 
omparer 
es résultats ave
 
eux d'autressystèmes de 
lassi�eurs.Si les 
lassi�eurs sont de di�érents types (
ertains permettant même le rejet d'ambi-guïté), la 
ombinaison devient plus 
omplexe. Une des améliorations de notre algorithmepeut venir de l'utilisation des modèles de fusion proposés par Appriou [4℄ et Smets [97℄.En prenant en 
ompte également le rejet de distan
e, notre appro
he permettra de traiterl'évolution des 
lasses ainsi que l'apparition de nouvelles 
lasses.
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Chapitre 4Une plani�
ation temporelle desystèmes de 
lassi�eurs

Lorsque les 
lasses sont évolutives (dynamiques) et qu'il n'est pas possible de trans-former un problème de RdF dynamique en un problème de RdF statique, la séle
tiondynamique de 
lassi�eurs semble être une solution pertinente. Ainsi, nous proposons, àtravers 
e 
hapitre, un système de RdF adapté à la re
onnaissan
e de 
lasses dynamiques.Les réseaux de Petri �ous sont utilisés pour modéliser les 
hangements d'états d'un telsystème. Le 
ara
tère �ou de 
es 
hangements permet d'anti
iper sur le ou les états dusystème de RdF les mieux adaptés à l'instant 
onsidéré. Les performan
es et les limitesde fon
tionnement sont également présentées.
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Chapitre 4. Une plani�
ation temporelle de systèmes de 
lassi�eurs
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4.1. Introdu
tion4.1 Introdu
tionLa RdF 
on
ernant les objets naturels évolutifs fait intervenir des 
lasses dynamiques.La di�
ulté prin
ipale vient de la modélisation de 
e type de 
lasses et/ou de la modéli-sation de la prédi
tion de 
e type de 
lasses. Ce problème peut être 
ontourné en rendantdynamique le système de RdF qui peut alors entrer dans di�érents états en fon
tion del'évolution des 
lasses (
'est l'appro
he 2 du 
hapitre 2, page 69). Ainsi, 
'est le systèmede RdF qui 
hange ou modi�e son 
omportement en fon
tion du temps.Les traje
toires de 
es 
lasses peuvent s'interse
ter. Dans 
e 
hapitre, nous traitonsles 
as où 
es interse
tions sont uniquement spatiales. Fa
e à la di�
ulté de réaliser unsystème de RdF général, permettant de traiter tous les problèmes de 
e type, nous nous li-mitons dans 
ette étude aux problèmes où les 
lasses subissent des évolutions périodiques.Pour 
ela, nous proposons un système de re
onnaissan
e de 
lasses dynamiques fondésur deux types d'apprentissage. L'aspe
t statique de l'apprentissage est assuré par des 
las-si�eurs ou des systèmes de 
lassi�eurs. Dans les travaux qui suivent, 
es 
lassi�eurs sontobtenus en utilisant les résultats d'algorithmes de type 
-moyennes �oues en 
lassement(une itération supplémentaire ave
 les individus à 
lasser). Quant à l'aspe
t dynamique,il est traduit par l'apprentissage de la plani�
ation des di�érents états par un réseau dePetri �ou18. Le réseau de Petri obtenu est un réseau 
y
lique. Ainsi, toute transition pos-sède une seule pla
e d'entrée et une seule pla
e de sortie. Dans la phase de re
onnaissan
e,la parti
ularité du RPF proposé est qu'il doit être initialisé à l'instant 
onsidéré. Cetteinitialisation se fait en fon
tion des fon
tions d'appartenan
e des jetons (
onstruites lorsde la phase d'apprentissage).4.2 ProblématiqueLorsque, pour une appli
ation donnée, les 
ara
téristiques des objets à re
onnaître nedépendent pas du temps, les 
lasses asso
iées aux di�érents objets sont dites statiques.Les méthodes de RdF telles que les 
-moyennes, les k plus pro
hes voisins et bien d'autressont alors bien adaptées à la re
onnaissan
e de 
e type d'objets.Cependant, de nombreuses appli
ations du monde réel font apparaître un glissementdes 
lasses dans l'espa
e de représentation (usure des ma
hines-outils, dérive des réfé-ren
es des instruments de mesure, évolution de la température ambiante, et
.). De même,
ertaines appli
ations sont, par nature, dépendantes du temps. Ainsi, les objets naturelssont-ils souvent tributaires d'une évolution (la 
omposante tendan
e d'une 
lasse dyna-mique, qui 
orrespond, dans 
e 
as, au vieillissement) elle même assujettie à des variationspériodiques (saisonnières ou journalières).18Ce 
hapitre a fait l'objet d'une publi
ation dans une revue internationale [42℄ et d'autres publi
ations[41℄ [43℄. 107



Chapitre 4. Une plani�
ation temporelle de systèmes de 
lassi�eursLes modi�
ations de l'appareil qui observe un phénomène et l'évolution du phénomènelui-même né
essitent que les outils de RdF suivent 
es variations. En réalité, du fait que lareprésentation du temps est très liée à son utilisation (
hoix de la granularité de l'unité detemps), les méthodes telles que la re
onnaissan
e de séquen
es temporelles (Rombaut etal. [89℄), dans lesquelles le temps sous-ja
ent est 
elui des séries d'états, sont bien adaptées.Le problème étudié dans 
e 
hapitre est la déte
tion puis la re
onnaissan
e des di�é-rents états d'un système de re
onnaissan
e pour les appli
ations où les 
ara
téristiquessubissent des évolutions périodiques (par exemple, saisonnières). Les 
lasses ayant de telles
ara
téristiques sont des 
lasses dynamiques appelées aussi 
lasses évolutives. L'évolutiondes 
ara
téristiques de 
es 
lasses est di�
ilement prédi
tible et il est 
ommunément ad-mis que 
ertaines traje
toires du monde réel ne peuvent être prédites �dèlement par lesoutils mathématiques modernes. Par 
onséquent, nous proposons de modéliser un sys-tème de re
onnaissan
e fondé non pas sur une modélisation �ne, mais au 
ontraire, surune généralisation de la traje
toire en la dé
rivant 
omme une liste �nie d'états. Dans
ette étude, nous ne traitons pas le problème des "
hangements brusques", auquel 
as les
lasses peuvent être 
onsidérées 
omme étant statiques et multimodales.Les réseaux de Petri sont des modèles de représentation bien adaptés à la modélisa-tion des systèmes dynamiques intégrant des 
omposants parallèles et asyn
hrones. Lorsquel'événement du système dynamique est dis
ret, le système est dit Système Dynamique àEvénement Dis
ret (SDED) (Cardoso et al. [14℄). Les réseaux de Petri sont 
ourammentutilisés pour modéliser un SDED, 
haque état du système étant représenté par un mar-quage du réseau asso
ié. Cette modélisation présente pourtant l'in
onvénient de 
onsidérerque le passage d'un état à un autre est un événement dis
ret. Or, dans notre 
as, 
e pas-sage est 
ontinu 
ar les évolutions des 
lasses traitées dans 
ette étude sont progressives.En 
ombinant un tel modèle ave
 la théorie des ensembles �ous, la prise en 
ompte desinformations exogènes (
onnaissan
es de l'expert, 
onnaissan
es a priori) et de l'in
om-plétude de l'information est expli
ite. En e�et, on peut se situer plus ou moins de façon
ertaine dans un état donné (jeton �ou) ou être plus ou moins 
ertain qu'un événement sesoit produit (transition �oue). Ce type de réseau est 
onnu, dans la littérature, sous le nomde réseau de Petri �ou (RPF) et a été proposé pour la première fois par Looney [70℄. Unetelle appro
he 
onvient très bien pour le 
as où un état du système modélisé 
orrespondà un marquage du RPF asso
ié. Or, un système de re
onnaissan
e dynamique né
essiteun RPF dans lequel à un état du système 
orrespond une pla
e (voir la dé�nition de 
emot dans la se
tion suivante) du RPF, le 
hangement d'état se dé
idant par un systèmeà base de règles �oues. Chen et al.[16℄ proposent également un modèle de RPF (présentédans la se
tion suivante), mais les auteurs remarquent que leur modèle ne peut pas êtreutilisé pour la représentation de 
onnaissan
e temporelle (Jong et al. [62℄). D'autre part,il a été montré que le 
ara
tère �ou du marquage permet de bien dé
rire le 
hangementd'état ou de la 
onnaissan
e (Valette et Künzle [106℄).Par ailleurs, pour un problème dynamique tel que l'évolution périodique du systèmede re
onnaissan
e, il serait utile de 
on
evoir un système à base de 
onnaissan
es qui108



4.3. Représentation de 
onnaissan
es dynamiques par des réseaux de Petri �ouspourrait, 
omme le raisonnement humain, s'adapter à la dynamique des 
onnaissan
es.La phase d'apprentissage d'un tel système 
onsiste notamment à extraire les règles deprodu
tion �oues (Chen et al. [16℄) d'un système à base de règles. Nous modélisons 
esrègles de produ
tion �oues par un réseau de Petri �ou. La représentation du systèmede re
onnaissan
e par un RPF doit nous permettre d'e�e
tuer une séle
tion dynamiquede 
lassi�eurs (ou de Systèmes de Classi�eurs). Par 
onséquent, notre travail se pla
e auniveau dé
isionnel. Au niveau 
on
eptuel (
on
eption, spé
i�
ation et véri�
ation de 
om-posants logi
iels), l'appli
ation de la théorie des réseaux de Petri a été traitée notammentpar Estraillier et Girault [28℄.Il est né
essaire de pré
iser que notre étude ne 
on
erne pas l'analyse des propriétésdu réseau, mais plut�t la modélisation d'un système de re
onnaissan
e dynamique par unRPF. Ainsi, le RPF 
onstitue une représentation du système qui évolue dans le temps.Pour une introdu
tion aux propriétés et à l'analyse stru
turelle des Réseaux de Petri, lele
teur dispose notamment des travaux de Valette et al.[107℄ et de Murata [79℄.
4.3 Représentation de 
onnaissan
es dynamiques pardes réseaux de Petri �ousDans notre appro
he (que nous nommons RCD-RPF), les propositions se réfèrent auxdi�érents états du système de re
onnaissan
e. Ainsi, les 
hangements d'états de 
e sys-tème sont-ils analogues aux transferts de jetons dans un réseau de Petri. Il est alors aiséd'asso
ier un p-invariant au système de re
onnaissan
e. Un p-invariant est un ensemblede pla
es pour lequel la 
harge globale en jetons reste 
onstante indépendamment destransitions fran
hies. Un des avantages de la théorie des réseaux de Petri est que les p-invariants peuvent être 
al
ulés par résolution de systèmes linéaires, sans énumérationde tous les marquages possibles. Ce type de 
al
ul permet de véri�er que le système dere
onnaissan
e propose, à tout instant, un seul état possible du système. Les di�érentespla
es de 
e p-invariant représentent alors les di�érents états du système.Pour un RPF, 
e type d'analyse ne peut être mis à pro�t que si l'évolution �oue dumarquage reste au moins partiellement 
ohérente ave
 le réseau de Petri ordinaire sous-ja
ent. Dans une telle appli
ation, l'analyse stru
turelle pré
édente et la modélisation parréseau de Petri d'un système de règles de produ
tion restent 
omplètement 
ohérents (Va-lette et al. [105℄).Nous tenons 
ompte du temps expli
itement, en dé�nissant les dates �oues asso
iéesà la fois aux transitions et aux jetons (autant de jetons qu'il y a de pla
es, 
haque pla
eayant un jeton �ou qui lui est asso
ié). Ainsi, le temps 
ourant 
orrespond à une datepossible pour les fran
hissements des transitions et les disponibilités des jetons. 109



Chapitre 4. Une plani�
ation temporelle de systèmes de 
lassi�eurs4.3.1 RPF pour le raisonnementLa dé�nition de Chen et al. [16℄ d'un RPF est la suivante :Dé�nition 8 Un réseau de Petri �ou est un 8-uplet RPF = (P; Trpf ;D; I; O; f; �; �) où :� P = fP1; P2; :::; PNg, un ensemble �ni de pla
es,� Trpf = fT1; T2; :::; TMg, un ensemble �ni de transitions,� D = fD1; D2; :::; DNg, un ensemble �ni de propositions,� P \ Trpf \ D = ; (vide), j P j=j D j (nombre de pla
es égal au nombre de proposi-tions),� I : Trpf ! P1 est la fon
tion d'entrée, qui asso
ie à toute transition un ensemblede pla
es,� O : Trpf ! P1 est la fon
tion de sortie, qui asso
ie à toute transition un ensemblede pla
es,� f : Trpf ! [0; 1℄ est la fon
tion d'asso
iation, qui asso
ie à toute transition un réel
ompris entre 0 et 1,� � : P ! [0; 1℄ est la fon
tion d'asso
iation, qui asso
ie à toute pla
e un réel 
omprisentre 0 et 1,� � : P ! D est une fon
tion d'asso
iation bije
tive entre pla
es et propositions.En utilisant les réseaux de Petri �ous, la règle de produ
tion �oue Ri permettant dedé
rire une relation �oue entre deux propositions Dj et Dk s'é
rit de la manière suivante :Ri : SI Dj ALORS Dk(FC = �i) (4.1)où �i est la valeur du Fa
teur de Certitude FC (Chen et al. [16℄) asso
ié à la transitionTi. Lorsqu'au moins deux propositions sont 
on
ernées, la règle 
ontient des 
onne
teurslogiques "et" ou "ou". Ces règles sont appelées règles de produ
tion �oues 
omposites etpeuvent être divisées en 4 types (Looney et Al�ze [71℄) :� Type 1 : SI Dj1 et Dj2 et : : : et Djn ALORS Dk (CF = �i)� Type 2 : SI Dj ALORS Dk1 et Dk2 et : : : et Dkn (CF = �i)� Type 3 : SI Dj1 ou Dj2 ou : : : ou Djn ALORS Dk (CF = �i)� Type 4 : SI Dj ALORS Dk1 ou Dk2 ou : : : ou Dkn (CF = �i)Pour les évolutions périodiques, le 
omportement du système de re
onnaissan
e doitêtre 
y
lique : sur une période, la pla
e de départ est la même que 
elle de la �n de lapériode. Pour 
ette raison et bien que le RPF que nous proposons dans la se
tion suivante
onvienne à toutes 
es règles, nous n'utiliserons dans la suite que les règles de type Ri.Dans (Jong et al. [62℄), les auteurs remarquent que 
e modèle ne peut pas être utilisépour la représentation de 
onnaissan
e temporelle. Dans leur appro
he, la partie 
ondi-tion (proposition Dj) d'une règle est 
onsommée lorsque la règle est appliquée, de lamême manière que le jeton de la pla
e d'entrée est 
onsommé par le fran
hissement dela transition. Ce
i oblige à 
onsidérer qu'une proposition reste vraie uniquement si elle110



4.3. Représentation de 
onnaissan
es dynamiques par des réseaux de Petri �ousn'est pas 
onsommée. Le jeton étant �ou, la dé
ision de 
onsommer un jeton (i.e., defran
hir une transition) dépend du seuil qui est asso
ié à sa pla
e. Dans 
e 
as, on ne peutprétendre que le fran
hissement d'une transition soit �oue. Looney [70℄ utilise égalementun seuil asso
ié à 
haque transition pour dé
ider de transmettre le jeton �ou. Il proposed'en transmettre une 
opie à la pla
e de sortie, pour que la proposition asso
ié à la pla
ed'entrée reste vraie. Ce
i se traduit par une bou
le simple dans le graphe du réseau dePetri. L'in
onvénient est qu'il n'apparaît pas dans la matri
e d'in
iden
e du réseau. Aulieu de se donner un 
hoix uniquement entre les solutions "
opier" ou "
onsommer" (typebinaire : 0 ou 1), il serait plus pertinent d'alimenter 
orre
tement toute pla
e ave
 une
harge adéquate d'un jeton asso
ié à 
ette pla
e. Notre étude montre qu'il est possiblede 
onstruire des fon
tions d'appartenan
e de tels jetons lors de la phase d'apprentissage(voir la se
tion 4.4.1).4.3.2 RPF pour 
onnaissan
es dynamiquesDans l'hypothèse des évolutions périodiques déterministes, les parties anté
édent et
onséquen
e d'une règle de produ
tion �oue sont uniques, 
ar les propriétés du tempssous-ja
ent sont 
elles de N (l'ensemble des entiers naturels) relativement à la relationpré
édente (ordre total dis
ret) : étant donné un premier état, 
haque état suivant induitun su

esseur unique. Ainsi, nous utilisons uniquement les règles qui sont semblables à 
elledé
rite par Ri (4.1). Cependant, le modèle de RPF proposé 
i-dessous reste valable pourtoutes les autres règles. C'est le 
as dans l'hypothèse des problèmes non-déterministes,dans lequel le temps peut avoir plusieurs futurs, même si pour tous les états d'une sériedonnée, il a un passé unique.Nous proposons de modi�er le modèle de Chen et al. [16℄ de manière à tenir 
ompteexpli
itement du temps. Chaque jeton asso
ié à une pla
e est un ensemble �ou dont lafon
tion d'appartenan
e qui le dé�nit dépend du temps. Chaque transition n'est plus as-so
iée à un fa
teur de 
ertitude (indépendant du temps), mais est un ensemble �ou dont lafon
tion d'appartenan
e qui le dé�nit dépend du temps. Notre RPF n'est pas asyn
hronedans le sens où une transition peut être fran
hie à un instant in
onnu (
ontrairementau réseau de Petri 
lassique), mais il est asyn
hrone dans le sens où le RPF peut êtreutilisé à des instants in
onnus : 
'est l'appli
ation des règles qui se produit à des instantsindéterminés.Pour la phase de 
lassement, nous proposons de réinitialiser le marquage en fon
tiondes valeurs prises par les jetons à l'instant du 
lassement, avant de faire appel au systèmede re
onnaissan
e par l'appli
ation des règles. La dé�nition que nous proposons pour unRPF représentant un système de re
onnaissan
e dynamique est la suivante :Dé�nition 9 Un réseau de Petri �ou est un 8-uplet RPF = (P; Trpf ;D; I; O; f; �; �) où :� P = fP1; P2; :::; PNg, un ensemble �ni de pla
es,� Trpf = fT1; T2; :::; TMg, un ensemble �ni de transitions,� D = fD1; D2; :::; DNg, un ensemble �ni de propositions,� P \ Trpf \ D = ;, j P j=j D j, 111



Chapitre 4. Une plani�
ation temporelle de systèmes de 
lassi�eurs� I : Trpf ! P1 est la fon
tion d'entrée, qui asso
ie à toute transition un ensemblede pla
es,� O : Trpf ! P1 est la fon
tion de sortie, qui asso
ie à toute transition un ensemblede pla
es,� f : Trpf � T ! [0; 1℄ est la fon
tion d'asso
iation, qui asso
ie à toute transition unréel 
ompris entre 0 et 1, à tout instant t 2 T ,� � : P � T ! [0; 1℄ est la fon
tion d'asso
iation, qui asso
ie à toute pla
e un réel
ompris entre 0 et 1, à tout instant t 2 T ,� � : P ! D est une fon
tion d'asso
iation bije
tive entre pla
es et propositions.où T représente le temps é
oulé depuis l'état initial du RPF. La règle de produ
tion�oue Ri devient alors : Ri : SI Dj ALORS Dk(FC = �Tj(t)) (4.2)où �Tj(t) = f(Tj; t) est la valeur du Fa
teur de Certitude. De même, �Pj(t) = f(Pj; t) estla "valeur" (i.e., le degré d'appartenan
e) du jeton de la pla
e Pj à l'instant t.Si �(Pj) = yj, yj 2 [0; 1℄ et �(Pj) = Dj, alors le degré de vérité de la proposition Djest yj, i.e., le degré de vérité de la validité de l'état j du système de re
onnaissan
e est yj.Cette règle peut être modélisée 
omme dans la �gure 4.1, où Pj et Pk sont respe
tivementla pla
e d'entrée et la pla
e de sortie de la transition Tj. N'utilisant que des règles de typeRi (voir se
tion pré
édente), yj et yk ne dépendent que de leur transition d'entrée et de lapla
e d'entrée de 
ette transition. Ainsi, le degré de vérité de la proposition Dk (systèmede re
onnaissan
e dans l'état k) est alors :yk = �(Pk) = yj � �Tj(t) = 0:8 � 0:9 = 0:72
0.8

(t)=0.9
Dj = "Etat j"

T

Dk = "Etat k"
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Fig. 4.1 � Représentation d'une règle de produ
tion �oue par un RPF.4.3.3 Exemple de RPFLa �gure 4.2 présente un exemple de RPF (
as 
y
lique) pour la représentation de
onnaissan
es dynamiques, dont la dé�nition est :RPF1 = (P; Trpf ;D; I; O; f; �; �) où :112



4.4. Synthèse d'un Réseau de Petri Flou� P = fP1; P2; P3; P4g,� Trpf = fT1; T2; T3; T4g,� D = fEtat 1; Etat 2; Etat 3; Etat 4g,� I(T1) = fP1g; I(T2) = fP2g; I(T3) = fP3g; I(T3) = fP3g,� O(T1) = fP2g; O(T2) = fP3g; O(T3) = fP4g; O(T4) = fP1g,� f(T1) = �T1(t); f(T2) = �T2(t); f(T3) = �T3(t); f(T4) = �T4(t),(Fon
tions d'initialisation de fT1; T2; T3; T4g)� �(P1) = �P1(t); �(P2) = �P2(t); �(P3) = �P3(t); �(P4) = �P4(t),(Fon
tions d'initialisation de fP1; P2; P3; P4g)� �(P1) = Etat 1; �(P2) = Etat 2; �(P3) = Etat 3; �(P4) = Etat 4.
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Fig. 4.2 � Représentation de 
onnaissan
e dynamique par un RPF.Pour 
e réseau, les règles de produ
tion �oues sont :� R1 : SI Etat 1 ALORS Etat 2(FC = �T1(t)),� R2 : SI Etat 2 ALORS Etat 3(FC = �T2(t)),� R3 : SI Etat 3 ALORS Etat 4(FC = �T3(t)),� R4 : SI Etat 4 ALORS Etat 1(FC = �T4(t)).4.4 Synthèse d'un Réseau de Petri FlouUn modèle de représentation de 
onnaissan
es dynamiques étant proposé, les fon
tionsd'appartenan
es doivent être déterminées (i.e., apprises) lors de la phase d'apprentissage,i.e., elles doivent être apprises pour un système de re
onnaissan
e donné.4.4.1 Aspe
t dynamique de l'apprentissageA�n de générer un réseau de Petri �ou, il est né
essaire de déte
ter les 
hangementsd'états (les 
hangements né
essaires de systèmes de 
lassi�eurs) et de déterminer les fon
-tions d'appartenan
e des transitions et des jetons. 113



Chapitre 4. Une plani�
ation temporelle de systèmes de 
lassi�eursDes mesures de 
hangements fondées sur l'organisation des 
ara
téristiques ont étéproposées par Sarkar et Boyer [92℄. A partir de valeurs et ve
teurs propres de la matri
ed'adja
en
es, leur méthode permet de quanti�er le 
hangement des données. Ces mesures,asso
iées à des seuils permettent de 
réer un nouvel état. L'instant asso
ié à 
et événementpeut servir alors au 
hoix de la distribution des appartenan
es pour la transition d'entréede la pla
e asso
iée au nouvel état.Dans le 
adre de la RdF, nous proposons une méthode moins 
oûteuse en temps de
al
ul, qui 
onsiste à observer l'évolution de la matri
e de 
onfusion à partir de l'ap-prentissage e�e
tué pour une 
on�guration initiale. Une phase d'apprentissage permetde déte
ter les 
hangements d'états né
essaires pour ne pas dépasser un 
ertain seuil de
onfusion entre les 
lasses. Les instants asso
iés à 
es 
hangements servent à déterminerles dates �ous pour les transitions et les jetons asso
iés à 
haque pla
e, i.e., de 
onstruireleurs fon
tions d'appartenan
e.L'évolution étant périodique, à tout instant, une seule transition peut être fran
hie.Ce
i implique que l'impré
ision temporelle doit être faible, du fait que nous sommes ame-nés à 
hoisir un seul état à tout instant, bien qu'il soit imaginable de prévoir le 
as où l'ondé
iderait de l'a�e
tation à une 
lasse suite à la fusion des résultats de plusieurs systèmesde 
lassi�eurs. Un système de 
lassi�eurs peut être 
omposé de plusieurs 
lassi�eurs. Detels systèmes s'avèrent utiles lorsque les 
lasses sont multimodales ou lorsqu'elles se 
he-vau
hent (par exemple, l'algorithme 3C, dé
rit au 
hapitre 3). Puisque, à tout moment, lesystème de re
onnaissan
e peut être, au plus, entre deux états, nous limitons 
ette étudeau 
as où seulement deux systèmes doivent être 
hoisis.L'apprentissage permet de 
onstruire 
es fon
tions d'appartenan
e en tenant 
ompteimpli
itement des 
onnaissan
es de l'expert. Chaque instant asso
ié à un 
hangementd'état 
orrespond alors à l'instant auquel le degré d'appartenan
e de la transition fran
hieest maximal (�Tn(t) = 1). Il est raisonnable de 
onsidérer que 
ette fon
tion d'apparte-nan
e doit s'annuler aux instants 
orrespondants aux 
hangements d'états pré
édent etsuivant (i.e., 
orrespondants aux instants pour lesquelles les degrés d'appartenan
e destransitions pré
édente et suivante sont maximales).Pour les jetons �ous, le raisonnement est un peu di�érent. En e�et, entre deux 
han-gements d'états n et n + 1, �Pn(t) devrait avoir des degrés d'appartenan
e élevés et nedevrait pas être nulle à 
es deux instants. Car 
'est, pré
isément, à 
es deux instants quele système de re
onnaissan
e devra faire un 
hoix permettant d'anti
iper sur l'évolutiondes 
lasses. Par 
onséquent, nous proposons d'annuler �Pn(t) avant le 
hangement n etaprès le 
hangement n + 1. En pratique, 
es deux é
arts sont déterminés en divisant pardeux les durées de validité des états pré
édent et suivant. Ainsi, 
es deux instants 
orres-pondent aux maxima de �Pn�1(t) et de �Pn+1(t). De plus, 
e 
hoix permet d'avoir un RPFp-invariant (8t;PNn=1 �Pn(t) = 1).Dans 
ette étude, nous 
hoisissons des fon
tions d'appartenan
e triangulaires, dé�nies
i-après. Ces deux fon
tions d'appartenan
e sont représentées dans la �gure 4.3.114



4.4. Synthèse d'un Réseau de Petri FlouDé�nition 10 Soit tTn 2 T , 8n 2 [1; N ℄, l'instant 
orrespondant au 
hangement de l'étatn vers l'état n+1. La fon
tion d'appartenan
e �Tn(t) de l'ensemble �ou "la transition Tnest à peu près valide" est dé�nie par :�Tn : T ! [0; 1℄ �Tn(t) = 8>>>>>>>><>>>>>>>>:
t�tTn�1tTn�tTn�1 ; si tTn�1 � t � tTn�t+tTn+1tTn�1�tTn ; si tTn < t � tTn+10; sinon. (4.3)

Dé�nition 11 Soit tTn 2 T , 8n 2 [1; N ℄, l'instant 
orrespondant au 
hangement de l'étatn vers l'état n + 1 et �n, la durée entre tTn 2 T et tTn+1 2 T divisée par 2. La fon
tiond'appartenan
e �Pn(t) de l'ensemble �ou "le jeton de la pla
e Pn est à peu près valide"est dé�nie par :�Pn : T ! [0; 1℄�Pn(t) = 8>>>>>>><>>>>>>>:
t�(tTn��n�1)�n�1+�n ; si (tTn ��n�1) � t � (tTn +�n)�t+(tTn+1+�n+1)�n+�n+1 ; si (tTn +�n) < t � (tTn+1 +�n+1)0; sinon. (4.4)Ainsi, l'état du réseau de Petri �ou 
hange-t-il en fon
tion de l'évolution des transitions�oues et de l'évolution des marquages �ous asso
iés aux pla
es. De 
ette manière, nousprenons expli
itement le temps en 
ompte et nous e�e
tuons l'apprentissage dynamique.Ce dernier nous permettra de re
onnaître, à tout moment, le "meilleur" système à utiliser.Construit dans 
es 
onditions, le RPF est vivant et ne 
omporte, par 
onséquent, pasde blo
ages. Il est aussi 1-borné et sauf (safe, en Anglais), par 
onséquent. Cette dernièrepropriété implique que le réseau est 
ohérent, i.e., 8t 2 T et 8n 2 [1; N ℄, �Pn(t) � 1.Dans le 
as 
ontraire, 
ela poserait un problème d'interprétation de "�Pn(t) > 1".4.4.2 Algorithme de 
onstru
tion du système de RdFL'algorithme suivant permet de déterminer 
es instants de 
hangements d'états, ins-tants qui serviront à 
onstruire les fon
tions d'appartenan
e. Soit n le nombre d'états, égalau nombre de 
lassi�eurs (ou de systèmes de 
lassi�eurs). La pro
édure d'apprentissagegénère de manière itérative des états, jusqu'à 
e que le nombre d'états trouvé ne 
hangeplus et que les 
entres de 
lasses 
al
ulées pour les di�érents états ne se dépla
ent plus (àun seuil � près). 115



Chapitre 4. Une plani�
ation temporelle de systèmes de 
lassi�eurs
Tt n+1TntTt

+ +- nt Tnt Tn t Tn+1

t Tn+2

n n+1

∆

∆∆

n+1∆

µTn (t)

µ

n-1

1

1

∆n-1

t

t

n (t)P

∆n-1

Fig. 4.3 � Constru
tion des fon
tions d'appartenan
e des transitions �Tn(t) et de 
ellesdes jetons �Pn(t).Pro
édure Apprentissage sur première période (T )Entrée : X lr : l'ensemble d'apprentissage, T , Toléran
e, �Sortie : Fon
tions d'appartenan
e des jetons et des transitions i 2 [1; n℄, les
lassi�eurs ei ou systèmes SCi i 2 [1; n℄1 : E�e
tuer un apprentissage et un 
lassement à t = 0 (
lassi�eur e1)2 : Cal
uler la matri
e de 
onfusion (de référen
e)M0, pour t = 03 : m 0 ; n 14 : répéter5 : t 06 : répéter7 : E�e
tuer un 
lassement (
lassi�eur en)8 : Cal
uler la matri
e de 
onfusionMt9 : si (� 
onfusion > Toléran
e) alors10 : tTn  t ; n n+ 111 : E�e
tuer un apprentissage et un 
lassement (
lassi�eur en)12 : Cal
uler la matri
e de 
onfusionM013 : �n si14 : t = t + Æt15 : jusqu'à (t > T )16 : man
ien  m ; m n (m = nmaximal de l'itération)17 : jusqu'à ((m = man
ien) ET (jCentres de 
lassesj < �))18 : Construire les fon
tions d'appartenan
e116



4.5. Aspe
t statique de l'apprentissage4.5 Aspe
t statique de l'apprentissageLes 
onnaissan
es statiques (valables à un moment donné dans une période) sontapprises par les 
lassi�eurs ou les systèmes de 
lassi�eurs asso
iés aux di�érents étatsdu système de re
onnaissan
e dynamique. Elles sont modélisées de di�érentes manières(
entres de 
lasses, matri
es de varian
e-
ovarian
es, poids des entrées de neurones dansun réseau de neurones, et
.), en fon
tion du type de système de 
lassi�eurs.4.6 Fon
tionnement du système de RdFLes fon
tions d'appartenan
e des transitions Ti et 
elles des jetons des pla
es Pi étantapprises lors de l'apprentissage, le degré de vérité d'un état du système (d'une proposition)est déterminé par la valeur du jeton asso
ié à sa pla
e (i.e., son degré d'appartenan
e). Lesvaleurs des jetons asso
iés aux di�érentes pla
es sont obtenues par l'appli
ation des règlesde produ
tion �oues, à l'instant 
onsidéré. En fon
tion de 
et instant, l'individu in
onnux est 
lassé par le ou les SCs adaptés. Dans le 
as où deux SCs sont adaptés, leurs sortiessont 
ombinées. La prise de dé
ision est e�e
tuée sur les résultats du SC retenu ou surles résultats de la 
ombinaison, en fon
tion du nombre de SCs adaptés à l'instant 
onsidéré.La �gure 4.4 illustre le fon
tionnement global du système de RdF proposé. Un RPFest 
onstruit lors de la phase d'apprentissage en fon
tion de l'évolution des 
lasses. Demême, les transitions Ti et les jetons des pla
es Pi sont appris lors de l'apprentissage.Ainsi, SCi est spé
ialisé pour re
onnaître les 
lasses C1 et C2 pour une partie de leurstraje
toires.4.7 ValidationDans 
ette étude, 
haque système de 
lassi�eurs est 
omposé d'un seul 
lassi�eur. Auniveau du 
lassi�eur, nous utilisons également les ensembles �ous. Il s'agit d'une méthodede 
lassi�
ation non supervisée, appelée F
+2M, présentée au 
hapitre pré
édent. Dans
ette appli
ation, nous avons inhibé ses possibilités de rejet de distan
e et de rejet d'am-biguïté (
ette méthode est alors équivalente aux 
-moyennes �oues dé�nies par Bezdek[9℄). Il va de soi que d'autres méthodes peuvent être employées.4.7.1 Données synthétiquesLa �gure 4.5 présente un problème d'évolution périodique à deux 
lasses dont lestraje
toires sont elliptiques, ave
 
roisement entre les deux traje
toires. La période est
omposée de np = 256 instants et 
haque 
lasse 
omporte 400 individus. Les 
onfusionset/ou les ambiguïtés entre 
lasses apparaissent dans 
ertaines 
on�gurations (si on uti-lise un seul 
lassi�eur). Pour un problème du monde réel, les traje
toires sont en généralplus 
ompliquées, mais peuvent présenter les mêmes 
ara
téristiques. La 
on�gurationdes 
lasses à t = 196, instant où les deux 
lasses sont pro
hes l'une de l'autre, est donnéepar la �gure 4.6. Dans 
e 
as, les 
lasses restent bien séparées, mais nous verrons plus117
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Fig. 4.4 � Fon
tionnement du système de RdF proposé et prin
ipe de 
lassement d'unindividu in
onnu x : 
haque pla
e (Pi) est asso
iée à un état du système de RdF et 
haqueétat du système est représenté par un 
lassi�eur ou un Système de Classi�eurs (SC).L'individu x est 
lassé par le SC dont l'état du système est adapté à l'instant 
onsidéré.Plusieurs SCs (les mieux adaptés) peuvent également 
ontribuer à 
lasser l'individu àtravers une phase de fusion et de dé
ision.118



4.7. Validationloin (en annexe B), un 
as où il y 
hevau
hement partiel des 
lasses. L'évolution de 
es
lasses est dé�nie par les np positions su

essives o

upées, 
orrespondant aux di�érentsinstants. Aux instants initial et �nal, les 
lasses sont générées de la manière suivante (ave
l'é
art-type � = 2) :� �1 : 400 individus suivant une distribution Gaussienne ;m1 = � 30 60 �t;�1 =  �2 00 �2 !� �2 : 400 individus suivant une distribution Gaussienne (�2 = �1) ;m2 = � 90 50 �t
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Fig. 4.5 � Exemple de problème à deux 
lasses, dont les traje
toires sont elliptiques. Laposition 1 est superposée ave
 la position 10. Pour les autres positions, seules les 
entresde 
lasses sont représentées.4.7.2 ApprentissageAprès l'apprentissage et le 
lassement (pour le suivi de l'évolution du taux de re
on-naissan
e) dans la position initiale des 
lasses, nous 
réons un nouvel état à 
haque fois quela 
onfusion sur une 
lasse quel
onque dépasse un seuil 
hoisi de 
fi = 10 % de 
onfusion.Ce seuil 
orrespond au seuil de 
onfusion toléré en 
lassement. Lorsque 
e dépassement seproduit, le nouvel état est asso
ié à un nouveau 
lassi�eur (
réee) qui apprend sur les don-nées asso
iées à la position 
on
ernée et les re
lasse (dans 
e 
as, le taux de re
onnaissan
e119
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Fig. 4.6 � Con�guration des deux 
lasses dans la position 196.du 
lassi�eur est évalué sur son ensemble d'apprentissage). Le 
lassement s'e�e
tue alorsave
 
e nouveau 
lassi�eur jusqu'au pro
hain dépassement du seuil de 
onfusion. Le 
y
lese termine lorsque toute la période est ainsi traitée. Soit X lr, l'ensemble des individusgénérés dans toutes les positions de la période, qui 
onstitue l'ensemble d'apprentissage.L'ensemble de test X t est généré dans les mêmes 
onditions.Fon
tionnementSi nous réitérons le 
y
le d'apprentissage plusieurs fois sur une même période (périodesupposée �xe), au bout du 3ème 
y
le (dans nos expérimentations), le graphe obtenu de-vient stable (y 
ompris les 
entres de 
lasses asso
iés). Dans 
es 
onditions, nous obtenonsl'évolution du taux de re
onnaissan
e de la �gure 4.7. Les 
entres de 
lasses de 
haqueétat (du système de re
onnaissan
e) et les taux de 
onfusion asso
iés aux transitions sontprésentés respe
tivement dans les Tableaux 4.1 et 4.2. Ces 
entres sont montrés dans la�gure 4.8. Les pla
es et transitions su

essives obtenues sont représentées par un réseaude Petri dans la �gure 4.9.A partir du 2ème 
y
le, 
haque 
y
le débute en adoptant (en 
onservant) le dernier
lassi�eur utilisé lors du 
y
le pré
édent. Ce
i permet le suivi de l'évolution du taux dere
onnaissan
e. Les �gures 4.10 et 4.11, présentent respe
tivement les fon
tions d'appar-tenan
e des transitions �Tn(t) et les fon
tions d'appartenan
e des jetons �Pn(t) obtenues.On peut 
onstater que 
es fon
tions sont non symétriques et de supports di�érents. Ce
imontre l'adaptation de 
es fon
tions à l'appli
ation envisagée à travers l'adaptation de
elles-
i à la dynamique des 
lasses évolutives.120
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Fig. 4.7 � Evolution du taux de re
onnaissan
e en tenant 
ompte des 
hangements d'états,lors de l'apprentissage. Les 4 
hangements d'états sont dé�nis suites aux 4 
hutes visiblessur la 
ourbe.
ClassesEtat C1 C2(Pla
e) Paramètre 1 Paramètre 2 Paramètre 1 Paramètre 2Etat 1 50.17 69.38 80.56 70.12Etat 2 63.29 49.99 99.94 83.24Etat 3 87.67 56.06 93.88 107.6Etat 4 65.64 69.75 80.18 85.59Tab. 4.1 � Centres des 
lasses obtenus pour les di�érents états (4) du système (après le
y
le 3).

Transitions T1 T2 T3 T4Taux de 
onfusion (%) 6.4 6.1 5.5 6.1Tab. 4.2 � Taux global de 
onfusion engendrant des 
hangements d'états (le seuil de
onfusion tolérée sur une 
lasse est de 10 %.
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Fig. 4.8 � Résultat de l'apprentissage des di�érentes positions des 
entres de 
lasses (pourles di�érents états indiqués sur la �gure).

T1

T2

T3

T4

P1

P4

P2

P3

Etat 1

Etat 4
Etat 3

Etat 2Fig. 4.9 � Pla
es (états) su

essives et transitions (événements) obtenues à la �n du 
y
le3.
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Fig. 4.10 � Fon
tions d'appartenan
e des transitions �Tn(t) (pour les transitions T1 àT4). On peut 
onstater que les fon
tions générées sont non symétriques et de supportsdi�érents (don
 adaptées à l'appli
ation envisagée).
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Fig. 4.11 � Fon
tions d'appartenan
e des jetons �Pn(t) d'initialisation des pla
es Pn. Onpeut 
onstater que les fon
tions générées sont non symétriques et de supports di�érents(don
 adaptées à l'appli
ation envisagée).
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Chapitre 4. Une plani�
ation temporelle de systèmes de 
lassi�eursIn�uen
e de la position initialeLe système de re
onnaissan
e obtenu (les états, le graphe, les fon
tions d'appartenan
eet les 
lassi�eurs) di�ère si le nombre de positions dans la période ou si le seuil utilisé surle taux de 
onfusion sont di�érents. Il est évident que le système obtenu di�ère égalementselon la dé�nition de l'instant initial de la période 
on
ernée. Il en est de même selon quel'on 
lassi�e ou non les individus du premier instant, lors de la première itération (dansnotre 
as, 
e 
lassement est e�e
tué), i.e., selon que la matri
e de 
onfusion de référen
eM0 soit évaluée sur l'ensemble d'apprentissage du 
lassi�eur ou sur l'ensemble 
orres-pondant à l'instant suivant. Dans la sous-se
tion 4.7.8, nous étudions les 
hangements de
omportement possibles à travers le 
hoix de deux autres instants initiaux.4.7.3 ClassementLa �gure 4.12 présente les fon
tions d'appartenan
e des marquages des di�érentespla
es Pn qui résultent de l'opération t-norme de type produit algébrique, entre �Pn�1(t)et �Tn�1(t). L'évolution du taux de re
onnaissan
e en 
lassement est donnée dans la �gure4.13 (ave
 X t = X lr). On peut 
onstater que les résultats sont meilleurs que dans la phasede 
onstru
tion des 
lassi�eurs : le système RdF anti
ipe sur l'évolution des 
lasses enadoptant le ou les 
lassi�eurs adaptés. Lorsque les degrés d'appartenan
e obtenus sont nonnuls pour deux jetons (
f. �gure 4.12), les deux 
lassi�eurs 
orrespondants peuvent êtreappliqués. Leurs sorties peuvent être 
ombinées par une somme pondérée (par les degrésd'appartenan
es des deux jetons). Dans 
e 
as, l'évolution est donnée dans la �gure 4.14(ave
 X t = X lr). Pendant le 
lassement, a�n d'étudier la robustesse du système, un bruitpeut être ajouté aux 
entres des 
lasses dans toutes les dire
tions. Le bruit 
hoisi estGaussien, dé�ni par N ((0; 0)(�
entres; �
entres; )), ave
 �
entres = 1. L'évolution sans fusionmais ave
 bruit est donnée par la �gure 4.15 (ave
 X t 6= X lr). Le même 
as ave
 fusion estprésenté par la �gure 4.16. Tous 
es résultats montrent que le système de re
onnaissan
e
lasse 
orre
tement plus de 98 % à tout moment de la période19.4.7.4 Variation du nombre de positions dans une période.Le tableau 4.3 montre que pour les valeurs de � assez faibles (
omparée aux distan
esinter
lasses), le nombre d'états en fon
tion du nombre de positions dans la période resterelativement stable. Ce même nombre augmente sensiblement lorsque la valeur de � de-vient importante. La �gure 4.17 montre 
ette augmentation pour � = 8 (le 
hevau
hementdes 
lasses est alors possible, 
f. �gure 4.18).4.7.5 Variation du seuil de 
onfusion toléréeLorsque � est faible, le seuil 
fi a peu d'in�uen
e sur le nombre d'états générés.L'in�uen
e s'a

entue ave
 l'augmentation de �. Ainsi, pour � = 8 (voir �gure 4.18), onpeut dépasser la dizaine d'états. La �gure 4.19 montre que plus le seuil 
fi toléré est grand,19Et même plus de 99 %, lorsqu'on autorise des 
ombinaisons entre les résultats.124
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Fig. 4.12 � Fon
tions d'appartenan
e des jetons �Pn(t) obtenues pour les di�érentes pla
esPn, résultants de l'opération t-norme entre la fon
tion de sa transition d'entrée et 
elle dela pla
e d'entrée de 
ette transition.
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Fig. 4.13 � Evolution du taux de re
onnaissan
e en 
lassement (ave
 X t = X lr et unemême évolution dans le temps). Les 
hutes sont minimes 
ar le système de RdF anti
ipel'évolution des 
lasses.
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Fig. 4.14 � Evolution du taux de re
onnaissan
e en 
lassement ave
 fusion (ave
 X t =X lr). Les résultats sont améliorés par la fusion des sorties des 
lassi�eurs pour les deuxétats les plus valides.
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Fig. 4.15 � Evolution du taux de re
onnaissan
e en 
lassement ave
 bruit (�
entres = 1,X t 6= X lr) et sans fusion. Peu de dégradation due au bruit : le système de RdF est robuste.
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Fig. 4.16 � Evolution du taux de re
onnaissan
e en 
lassement ave
 bruit (�
entres = 1,X t 6= X lr) et ave
 fusion. Le résultat est également amélioré.

Nombre de posi-tions 4 8 16 32 64 128 256 512� = 2 3 3 3 4 4 4 4 4� = 3 3 3 4 3 4 4 4 4� = 5 3 4 4 4 4 6 6 6� = 8 3 4 6 7 10 10 11 11Tab. 4.3 � Nombre d'états dans une période pour di�érents � (seuil de 
onfusion 
fitoléré : 10 %).
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Fig. 4.17 � In�uen
e du nombre de positions pour � = 8 (ave
 
fi = 0:1). Plus le
hevau
hement peut être important et plus le nombre d'états générés sera élevé. Dans 
e
as, le nombre de positions in�ue peu.plus le nombre d'états né
essaire est réduit et plus le taux de re
onnaissan
e 
omportedes 
hutes importantes.4.7.6 Variation de l'é
art-type des distributionsPour des valeurs élevées de l'é
art-type � des distributions, le système de re
onnais-san
e a tendan
e à générer plus d'états a�n de satisfaire aux 
ontraintes (en parti
ulierle seuil 
fi). Ce
i est mis en éviden
e dans la �gure 4.20. Jusqu'à une valeur � = 4:5, 4états su�sent pour e�e
tuer la re
onnaissan
e. Au delà de 
ette valeur, le nombre d'étatsné
essaires dépend du degré de 
hevau
hement entre les deux 
lasses (lorsque leurs posi-tions s'appro
hent) et de l'évolution éventuelle de la forme des 
lasses sur une intervallede temps d'é
hantillonnage (temps période / np).4.7.7 Autre type de traje
toireLa �gure 4.21 présente le 
as où en plus du 
roisement des traje
toires des deux 
lasses,il y a 
roisement de la traje
toire de la 
lasse 1 ave
 elle-même. Nous obtenons également4 états, représentés dans la �gure 4.22. Pour 
omparer aux résultats obtenus ave
 les tra-je
toires elliptiques (pour les deux 
lasses), le tableau 4.4 présente les 
entres de 
lassesobtenus à la troisième itération.128
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Fig. 4.18 � Les deux 
lasses dans les positions 0 et 10 ave
 leurs traje
toires pour � = 8(et np = 256 positions).

2

4

6

8

10

12

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

E
ta

ts
 o

bt
en

us
 (

no
m

br
e)

Seuil de confusion 

 

Fig. 4.19 � In�uen
e du seuil de 
onfusion tolérée (pour � = 8 et np = 256 positions).129
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Fig. 4.20 � In�uen
e de l'é
art-type des distributions des deux 
lasses (pour 
fi = 0:1 etnp = 256 positions).
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lasses dans les positions 0 et 16 ave
 leurs traje
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Fig. 4.22 � Positions des 
entres de 
lasses pour les di�érents états.

ClassesEtat C1 C2(Pla
e) Paramètre 1 Paramètre 2 Paramètre 1 Paramètre 2Etat 1 51.58 67.67 80.41 71.53Etat 2 64.23 64.21 99.91 84.19Etat 3 82.98 66.65 96.44 102.9Etat 4 70.33 51.12 80.62 90.28Tab. 4.4 � Centres des 
lasses obtenus pour les di�érents états (4) du système (après le
y
le 3).
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Chapitre 4. Une plani�
ation temporelle de systèmes de 
lassi�eurs4.7.8 Autres positions initialesInitialisation 1La �gure 4.23 présente un 
as où les 
onditions initiales sont di�érentes (positioninitiale 
hoisie dans la période). Nous obtenons également 4 états qui sont représentés dansla �gure 4.24. La �gure 4.25 montre 
lairement qu'il y a une périodi
ité dans l'évolutiondes marquages obtenus. En e�et, on 
onstate bien que les marquages obtenus pour lesdi�érentes pla
es ont les mêmes valeurs au début et à la �n du 
y
le (voir les marquages deP1 et de P2, en parti
ulier). La fon
tion d'appartenan
e du marquage de P5 représentel'état supplémentaire obtenu (par rapport au 
as où � = 2). L'évolution du taux dere
onnaissan
e en apprentissage et en 
lassement est montrée dans les �gures 4.26 et 4.27.
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Fig. 4.23 � Initialisation 1 : les deux 
lasses dans les positions 0 et 16 ave
 leurs traje
toires(pour � = 5 et np = 256 positions).Initialisation 2La �gure 4.28 présente une autre position initiale. Nous obtenons également 4 étatsqui sont représentés dans la �gure 4.29. L'évolution du taux de re
onnaissan
e en appren-tissage et en 
lassement est donné dans les �gures 4.30 et 4.31.
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entres de 
lasses pour les di�érents états (pour� = 5 et np = 256 positions).
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Fig. 4.25 � Initialisation 1 : marquages obtenus au 
ours du temps (pour � = 5 et np = 256positions).
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Fig. 4.26 � Initialisation 1 : taux de re
onnaissan
e en apprentissage (pour � = 5 etnp = 256 positions). Le taux de 
onfusion toléré sur une 
lasse est de 
fi = 10 %.
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Fig. 4.27 � Initialisation 1 : taux de re
onnaissan
e en 
lassement (pour � = 5 et np = 256positions). Le taux de re
onnaissan
e global reste supérieur ou égal à 96 %.134
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Fig. 4.28 � Initialisation 2 : les deux 
lasses dans les positions 0 et 16 ave
 leurs traje
toires(pour � = 5 et np = 256 positions).
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Fig. 4.30 � Initialisation 2 : taux de re
onnaissan
e en apprentissage (� = 5 et np = 256positions). Le taux de 
onfusion toléré sur une 
lasse est de 
fi = 10 %.
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Fig. 4.31 � Initialisation 2 : taux de re
onnaissan
e en 
lassement (� = 5 et np = 256positions). Le taux de re
onnaissan
e global reste supérieur ou égal à 96 %.136



4.8. Con
lusion4.8 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons montré 
omment des Formes issues de 
lasses dyna-miques (d'évolutions périodiques) peuvent être re
onnues. Le RPF s'avère être un for-malisme adéquat pour la représentation de 
onnaissan
es dynamiques et en parti
ulierpour la représentation des di�érents états d'un système de re
onnaissan
e. L'avantage del'appro
he est de permettre de s'a�ran
hir de la modélisation de l'évolution des 
lasses.Cette évolution est apprise par le RPF.La 
onstru
tion des fon
tions d'appartenan
e des jetons et des transitions en fon
tiond'un ensemble d'apprentissage permet d'anti
iper l'évolution des 
lasses, 
'est-à-dire, deprédire l'état du système de RdF par un RPF. Ces fon
tions ont les propriétés d'êtrenon symétriques et de supports di�érents. Ce
i met en éviden
e l'adaptation du systèmede re
onnaissan
e à l'appli
ation. De plus, la méthode est assez robuste au bruit. Ellepermet la 
ombinaison de 
lassi�eurs dans le but d'améliorer les résultats, 
e que nousavons montré par une 
ombinaison simple. On peut résumer les avantages de l'appro
hepar les 4 points suivants :1. apprentissage de 
onnaissan
es statiques et dynamiques,2. appli
ation aisée aux 
lasses dynamiques (d'évolutions périodiques),3. adaptation à l'évolution des 
lasses par la 
onstru
tion de fon
tions d'appartenan
e,4. possibilité d'analyse du système obtenu, à l'aide d'outils mathématiques utiliséspour l'analyse des réseaux de Petri.Cependant, la méthode peut aussi être améliorée par :� une optimisation des états obtenus lors de la phase d'apprentissage (quels sont les
ritères les mieux adaptés pour dé
ider de l'arrêt des itérations),� une prise en 
ompte d'informations exogènes dans les transitions (informations neprovenant pas du phénomène observé mais pouvant in�uen
er les 
lassements),� une possibilité de gérer plusieurs futurs.
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Con
lusions et perspe
tivesSans disposer de plusieurs 
ara
téristiques visuelles d'un objet, telles que 
elles quireprésentent sa 
ouleur, sa forme et sa luminosité, peut-on identi�er l'objet en ques-tion ? Il est évident que plus nous en disposons, plus nous avons de 
han
es d'identi�er
orre
tement l'objet, et 
es 
han
es sont d'autant plus grandes que la 
ara
téristique sup-plémentaire est plus indépendante (dé
orrélée) de 
elles dont on dispose déjà20.Sans nos 
inq sens, peut-on prendre les "bonnes" dé
isions ? ou entreprendre les"bonnes" a
tions ? ou même raisonner ? Bonnes ou mauvaises, nos ré�exions, nos dé
isionset nos a
tions dépendent de la per
eption que nous avons de notre environnement et nepeuvent être 
ohérentes ave
 notre environnement que si nous disposons d'au moins unde 
es 
inq sens, à moins d'avoir un sixième sens ! Puisque nous en disposons de plusieurs,nos dé
isions sont-elles prises en fon
tion de la 
ombinaison de 
es sens ? Lorsqu'un évé-nement se produit autour de nous, pour peu que nous n'ayons pas le regard en dire
tionde 
et événement, 
'est notre ouïe qui nous permet de prendre la première dé
ision ; aprèsanalyse du bruit (en parti
ulier, sa dire
tion de provenan
e), il est possible de diriger notreregard en dire
tion de l'événement. Ensuite, généralement, 
'est la per
eption visuelle quipermet d'identi�er l'événement en tenant 
ompte, éventuellement, du bruit perçu aupa-ravant. Après l'ouïe, on peut également être amené à faire un 
hoix, par exemple, entrediriger notre regard ou palper l'objet en 
ause. Ce 
hoix peut di�érer en fon
tion de ladistan
e à laquelle l'objet se trouve et/ou en fon
tion de l'instant 
onsidéré. Plus générale-ment, il s'agit d'adopter une séle
tion adaptative et/ou une séle
tion dynamique d'a
tionsà entreprendre21. A une é
helle plus grande, 
elle de la So
iété, en plus de la 
ombinaisondes avis (éle
tions), les dé
isions ne sont-elles pas prises, souvent, par un pro
essus de
oopération et de séle
tion entre les di�érents avis ?N'est-il pas possible d'appliquer 
e type de stratégies d'identi�
ations à la RdF enutilisant une asso
iation de 
lassi�eurs ? C'est 
e que nous avons tenté d'adopter 
ommeligne dire
tri
e dans nos travaux, en étudiant et en proposant des Systèmes de Classi-�eurs. Notre premier système (3C) met en ÷uvre la 
oopération et la séle
tion adaptativede 
lassi�eurs. Un système e�e
tuant la séle
tion de 
lassi�eurs en fon
tion du temps estégalement proposé au 
hapitre 4.20Il n'est don
 pas étonnant que l'on puisse mieux identi�er en disposant d'un sens supplémentaire (parexemple, l'ouïe).21Dans le 
adre de la RdF, 
es a
tions 
orrespondent à des 
lassements de di�érents types.139



Con
lusions et perspe
tivesLe doute étant une 
ara
téristique des systèmes à apprentissage, il est souvent di�
ilede le gérer, en tout 
as, ave
 les méthodes a
tuelles de gestion des 
onnaissan
es. Cesméthodes ne fournissent, en général, que des mesures de "
ertitude". Par le fait mêmede ne pas tenir 
ompte du "doute" ou de "l'ignoran
e", 
es mesures se disquali�ent ens'enta
hant d'in
ertitude. Si la part de doute est ignorée, il est 
ependant possible de faireen sorte que son importan
e relative par rapport aux "
ertitudes" devienne faible, voirenégligeable. Une manière d'y parvenir est de 
onsulter les 
lassi�eurs qui sont spé
ialiséspour le type de dé
isions à prendre22. D'où la né
essité de gérer un ensemble de 
lassi�eursave
 di�érents types d'asso
iations entre les 
lassi�eurs individuels.Lorsqu'il s'agit de re
onnaître des objets naturels évolutifs, l'indisponibilité de 
er-taines 
ara
téristiques ou de 
ertaines sour
es, la 
omplexité même du problème de re-
onnaissan
e (ou en
ore le fait qu'un problème de re
onnaissan
e soit 
onsidéré 
ommestatique à tort) font que, souvent, les 
lasses ont des formes 
omplexes. Pour résoudre
es problèmes, des Systèmes de Classi�eurs ont été proposés 
omme une alternative àla re
her
he de modèles de 
lasses de plus en plus 
omplexes. Cependant, la plupart dessystèmes proposés ne mettent en ÷uvre que la 
ombinaison de 
lassi�eurs. Or, 
ette ap-pro
he ne su�t plus.En e�et, la 
ombinaison de 
lassi�eurs possède 
ertaines limites :� espa
e de dis
ernement 
ommun entre les di�érents 
lassi�eurs ; 
ette 
ontrainteoblige les di�érents 
lassi�eurs (en apprentissage et en 
lassement) à traiter unequantité imposante de données, engendrant un 
oût de 
al
ul élevé. Tous les 
las-si�eurs doivent fournir leurs dé
isions à un module de 
ombinaison et pour avoirdes avis pertinents, 
ha
un d'eux doit gérer la quasi-totalité de l'espa
e des 
ara
-téristiques et de représentation. De plus, une appro
he répartie d'un Système deClassi�eurs, dans de telles 
onditions, est 
ontraignante en termes d'é
hanges d'in-formations provenant des di�érents 
lassi�eurs. Les te
hniques de 
oopération de
lassi�eurs, en parti
ulier les Systèmes de Classi�eurs multi-niveaux, peuvent sur-monter 
es deux problèmes.� l'ar
hite
ture de la prise de dé
ision est rigide et ne permet pas une adaptation dusystème à son environnement. En parti
ulier, lorsque les 
lasses (ou 
ertaines 
lasses)traitées sont sus
eptibles de subir des évolutions temporelles, 
ette ar
hite
ture né-
essite une mise à jour de l'apprentissage de l'ensemble des 
lassi�eurs. Rée�e
tuerla phase d'apprentissage et dans le 
as d'un système de 
lassi�eurs réparti, 
elled'é
hanger une importante quantité d'informations, sont des 
ontraintes sévères. Laséle
tion spatiale et/ou spatio-temporelle (i.e., en fon
tion de l'individu à 
lasseret/ou en fon
tion de l'individu et du temps) de 
lassi�eurs permet de résoudre 
estypes de problèmes.Il est don
 plus prudent d'utiliser à la fois la 
ombinaison, la 
oopération et la séle
-22Dans la vie 
ourante, il est souvent 
onseillé de ne parler que de 
e que l'on 
onnaît.140



tion de 
lassi�eurs. L'idéal serait plut�t de 
ombiner, de faire 
oopérer et de séle
tionnerde manière dynamique di�érents 
lassi�eurs. Nous avons mis en ÷uvre deux systèmes dere
onnaissan
e mettant partiellement 
et idéal en pratique. Le premier met en ÷uvre la
ombinaison, la 
oopération et la séle
tion adaptative de 
lassi�eurs. Les performan
esde 
e système diminuent lorsque les traje
toires des 
lasses s'interse
tent ou lorsque les
lasses 
omportent de nombreux modes et que l'ensemble d'apprentissage n'est pas su�-sant pour les distinguer 
orre
tement. Le se
ond met en ÷uvre la séle
tion dynamique etla 
ombinaison de 
lassi�eurs. De plus, il peut fa
ilement être adapté pour e�e
tuer égale-ment de la 
oopération, 
e que nous espérons réaliser dans un pro
he avenir. La limite defon
tionnement de 
e système est atteinte lorsque deux ou plusieurs 
lasses évolutives se
hevau
hent fortement dans l'espa
e de représentation, à un instant 
onsidéré (
roisementspatio-temporel).Nos obje
tifs à 
ourt terme sont de tester et d'adapter le premier système sur des don-nées 
omportant plus de 
lasses (les 
lassi�eurs individuels pouvant alors avoir des 
adresde dis
ernements di�érents). Ensuite, on pourra envisager d'asso
ier 
e type de système à
ertains états générés dans le se
ond système (en parti
ulier, lorsqu'il y a 
hevau
hementdes 
lasses). En�n, le se
ond système pourrait être modi�é de manière à gérer plusieursfuturs. A partir d'un état donné, on peut ainsi avoir le 
hoix entre plusieurs autres états,en tenant 
ompte d'informations exogènes.Les Systèmes de Classi�eurs pourront servir dans les appli
ations à données réparties
ar ils sont prédisposés à l'implémentation selon 
e type d'ar
hite
ture. En e�et, lorsqueles données distantes sont obtenues ave
 un haut débit/faible distan
e, la stratégie de la
ombinaison de 
lassi�eurs peut être la plus e�
a
e du fait de sa pré
ision. Lorsqu'ellessont obtenues selon un débit moyen/distan
e moyenne, la 
oopération ave
 des 
lassi-�eurs distants peut être la stratégie la mieux adaptée (possibilité de réduire la quantitédes informations é
hangées). En�n, lorsque les données sont obtenues ave
 un faible dé-bit/longue distan
e ou lorsqu'elles peuvent subir des évolutions temporelles, la séle
tionde 
lassi�eurs distants peut être la meilleure stratégie.A long terme, les modes de fon
tionnement ou de sur
harge des réseaux de télé
om-muni
ations pourraient être identi�és ou déte
tés au niveau régional, national et/ou inter-national. Les ré
essions é
onomiques ou 
rises �nan
ières pourraient être identi�ées et/ouprédites à partir d'un Système de Classi�eurs réparti sur les prin
ipales pla
es boursièresinternationales en exploitant divers indi
es é
onomiques mesurés régionalement, nationa-lement ou internationalement.
141



Con
lusions et perspe
tives

142



Bibliographie[1℄ B. A
hermann and H. Bunke. Combination of 
lassi�ers on the de
ision level for fa
ere
ognition. Rapport interne IAM-96-002, Institut für Informatik, Université de Bern,Suisse, Jan. 1996.[2℄ Asso
iation AFIA. Dossier IA et Logique. In Bulletin de l'AFIA nÆ35, pages 15�35. AFIA,O
t. 1998.[3℄ M.D. Alder. Prin
iples of Pattern Classi�
ation : Statisti
al, Neural Net and Synta
ti
Methods of Getting Robots to See and Hear. UWA Centre for Intelligent InformationPro
essing Systems, ftp ://
iips.ee.uwa.edu.au/pub/synta
ti
/book/, August 1994.[4℄ A. Appriou. Probabilités et in
ertitude en fusion de données multi-senseurs. Revue S
ien-ti�que et Te
hnique de la Défense, pages 27�40, Jan. 1991.[5℄ A. Appriou. La fusion de données : de la re
her
he aux développements opérationnels.In Appro
he méthodologique pour la fusion de données - JSO2000, Chatillon, Fran
e, Dé
.2000.[6℄ D. Bahler and L. Navarro. Methods for 
ombining heterogeneous sets of 
lassi�ers. In 17thNatl. Conf. on Arti�
ial Intelligen
e (AAAI 2000), Workshop on New Resear
h Problemsfor Ma
hine Learning, 2000.[7℄ A. Ben-Hur, D. Horn, H.T. Siegelmann, and V. Vapnik. A support ve
tor 
lustering me-thod. In Pro
eedings of ICPR2000, 15th International Conferen
e on Pattern Re
ognition,pages 728�731, Bar
elone, Espagne, Sept. 2000.[8℄ A.M. Bensaid, L.O. Hall, J.C. Bezdek, and L.P. et al. Clarke. Validity-Guided(Re)Clustering with Appli
ations to Image Segmentation. IEEE Transa
tions on FuzzySystems, 4(2) :112�123, May 1996.[9℄ J. C. Bezdek. Pattern Re
ognition with Fuzzy Obje
tive Fun
tion Algorithms. PlenumPress, New-York, 1981.[10℄ I. Blo
h. In
ertitude, impé
ision et additivité en fusion de données : point de vue historique.Traitement du Signal, 13(4) :267�287, 1996.[11℄ I. Blo
h and H. Maître. Fusion of Image Information under Impre
ision. In B. Bou
hon-Meunier, editor, Aggregation and Fusion of Imperfe
t Information, Series Studies in Fuzzi-ness, pages 189�213. Physi
a Verlag, Springer, 1997.[12℄ E. Boutleux. Diagnosti
 et suivi d'évolution de l'état d'un système, par re
onnaissan
e desformes �oues. Appli
ation au modèle du réseau téléphonique français. Thèse, Université deCompiègne, Fran
e, Nov. 1996.[13℄ J. Cao, M. Ahmadi, and M. Shridhar. Handwritten numerals with multiple featuresand multistage 
lassi�ers. IEEE International Journal on Cir
uits and Systems, 6(Lon-don) :323�326, June 1994. 143



Bibliographie[14℄ J. Cardoso, R. Valette, and D. Dubois. Fuzzy Petri Nets : an overview. In 13th IFACWorld Congress, pages 443�448, San Fran
is
o, USA, 1996.[15℄ K. Chen, L. Wang, and H. Chi. Methods of 
ombining multiple 
lassi�ers with di�erentfeatures and their appli
ations to text-independant speaker identi�
ation. InternationalJournal of Pattern Re
ognition and Arti�
ial Intelligen
e, 11(3) :417�445, 1997.[16℄ S.M. Chen, J.S. Ke, and J.F. Chang. Knowledge Representation using Fuzzy Petri Nets.IEEE Transa
tions on Knowledge and Data Engineering, 2(3) :311�319, 1990.[17℄ S.B. Cho and J.H. Kim. Combining multiple neural networks by fuzzy integral for robust
lassi�
ation. IEEE Transa
tions on Systems, Man and Cyberneti
s, SMC-25(2) :380�384,Fév. 1995.[18℄ C.K.Chow. On optimum re
ognition error and reje
t tradeo�. IEEE Transa
tions onInformation Theory, 16 :41�46, January 1990.[19℄ C.K.Chow. Re
ognition error and reje
t trade-o�. In Pro
eedings of Third Annual Sympo-sium on Do
ument Analysis and Information Retrieval, volume 13, pages 1�8, Universityof Nevada, Las Vegas, USA, April 1994.[20℄ G. Cron. Diagnosti
 par re
onnaissan
e des formes �oue d'un système dynamique et réparti.Appli
ation à la gestion en temps réel du tra�
 téléphonique français. Thèse, Université deCompiègne, Fran
e, Nov. 1999.[21℄ D. Demigny, M. Paindavoine, and S. Weber. Ar
hite
ture à re
onnaissan
e dynamiquepour le traitement temps réel des images. Te
hniques et S
ien
es Informatiques, 1999.[22℄ C. Demko, P. Loonis, and M. Ménard. Les 
+1-moyennes �oues : introdu
tion du rejet en
lassi�
ation. In A
tes des sixièmes ren
ontres de la so
iété fran
ophone de 
lassi�
ation,Montpellier, Fran
e, Sept. 1998.[23℄ A.P. Dempster. Upper and lower probabilities indu
ed by a multivalued mapping. Ann.Math. Statist., 38 :325�339, 1967.[24℄ A. Djouadi and E. Boukta
he. A fast algorithm for the nearest-neighbor 
lassi�er. IEEETransa
tions on Pattern Analysis and Ma
hine Intelligen
e, 19(3) :277�282, 1997.[25℄ C. Dousson and M. Ghallab. Suivi et re
onnaissan
e de 
hroniques. Te
hni
al Report94082, Université de Toulouse, LAAS, Mars 1994.[26℄ D. Dubois and H. Prade. Possibility theory. Plenum Press. New York, 1988.[27℄ B. Dubuisson. De
ision with reje
t option. In European Signal Pro
essing Conferen
e,Bar
elone, SPAIN, 1990.[28℄ P. Estraillier and C. Girault. Applying Petri Net Theory to the Modelling, Analysis andPrototyping of Distributed Systems. In Manufa
turing Resear
h and Te
hnology, ModernTools for Manufa
turing Systems. Elsevier, 1993.[29℄ P. Fabiani. Représentation dynamique de l'in
ertain et stratégie de prise d'information pourun système autonome en evironnement évolutif. Thèse, Université de Toulouse, Fran
e,http ://www.
ert.fr/fr/d
sd/PUB/THESES/fabiani/manus
rit_fabiani/, Dé
. 1996.[30℄ R. A. Fisher. The statisti
al utilisation of multiple measurements. Annals of Eugeneni
s,8, 1938.[31℄ B.P. Flannery, S.A. Teukolsky, and W.T. Vetterling. Numeri
al Re
ipes in C, The Art ofS
ienti�
 Computing. Cambridge University Press, 1990.144



[32℄ J. Franke and E. Mandler. A 
omparison of two approa
hes for 
ombining the votes of
ooperating 
lassi�ers. In Pro
eedings of 11th International Conferen
e on Pattern Re
o-gnition, volume 2, pages 611�614, The Hague, Netherlands, 1992.[33℄ G. Gia
into and F. Roli. Adaptive sele
tion of image 
lassi�ers. In ICIAP'97, 9th Inter-national Conferen
e on Image Analysis and Pro
essing, pages 38�45, Floren
e, Italy, Sept.1997. Le
ture Notes in Computer S
ien
e 1310, Springer.[34℄ G. Gia
into and F. Roli. Ensembles of neural networks for soft 
lassi�
ation of remote-sensing images. In Pro
eeedings of the European Symposium on Intelligent Te
hniques,pages 166�170, Bari, Italy, Mars 1997.[35℄ G. Gia
into and F. Roli. Methods for dynami
 
lassi�er sele
tion. In ICIAP '99, 10thInternational Conferen
e on Image Analysis and Pro
essing, pages 659�664, Veni
e, Italy,Sept. 1999.[36℄ G. Gia
into and F. Roli. An approa
h to the automati
 design of multiple 
lassi�er systems.Pattern Re
ognition Letters, 22 :25�33, 2001.[37℄ G. Gia
into, F. Roli, and Giorgio Fumera. Design of e�e
tive multiple 
lassi�er systemsby 
lustering of 
lassi�ers. In Pro
eedings of ICPR2000, 15th International Conferen
e onPattern Re
ognition, pages 160�163, Bar
elone, Espagne, Sept. 2000.[38℄ A. Giani. Parallel Cooperative Classi�er Systems. PhD thesis, Université de Pise, Italie,Mars 1999.[39℄ B. Gosselin. Cooperation of multilayer per
eptron 
lassi�ers. In Pro
eedings of the 8thWorkshop on Cir
uits, Systems and Signal Pro
essing, pages 187�190, Mierlo, Pays-Bas,1997.[40℄ V. Gunes, P. Loonis, and M. Ménard. Fusion adaptative multi-
lassi�eurs appliquée aux
lasses évolutives. In Journée GDR-ISIS GT 6 Fusion : Fusion et Dé
ision, Paris, Fran
e,Fév. 2000.[41℄ V. Gunes, P. Loonis, and M. Ménard. Re
onnaissan
e de 
lasses dynamiques : une modéli-sation par réseau de petri �ou. In LFA2001, Logique Floue et Appli
ations, Mons, Belgique,Nov. 2001.[42℄ V. Gunes, P. Loonis, and M. Ménard. A fuzzy petri net for pattern re
ognition : Appli
ationto dynami
 
lasses. Knowledge And Information Systems (KAIS), Springer-Verlag, Aparaître en 2002.[43℄ V. Gunes, P. Loonis, and M. Ménard. Représentation de 
lasses dynamiques par des réseauxde petri �ous. In Journée GDR-ISIS GT 6 Fusion : Méthodologie en fusion d'informations,Paris, Fran
e, Jan. 2001.[44℄ V. Gunes, M. Ménard, and P. Loonis. Fuzzy 
lustering with ambiguity for multi-
lassi�ersfusion : Clustering-Classi�
ation Cooperation. In 1999 EUSFLAT-ESTYLF Joint Confe-ren
e, pages 505�508, Palma (Mallor
a), Spain, 1999.[45℄ V. Gunes, M. Ménard, and P. Loonis. Coales
en
e �oue ave
 ambiguïté pour la fusionmulti-
lassi�eurs : Cooperation Classi�
ation-Classement. In RFIA2000, Re
onnaissan
edes Formes et Intelligen
e Arti�
ielle, Paris, Fran
e, Fév. 2000.[46℄ V. Gunes, M. Ménard, and P. Loonis. A multiple 
lassi�er system using ambiguity reje
tionfor Clustering-Classi�
ation Cooperation. International Journal of Un
ertainty, Fuzzinessand Knowledge-Based Systems (IJUFKS), 8(6) :747�762, World S
ienti�
, Dé
. 2000. 145



Bibliographie[47℄ T.M. Ha. The optimum 
lass-sele
tive reje
tion rule. In IEEE Transa
tions on PatternAnalysis and Ma
hine Intelligen
e. Vol.19, No.6, pages 608�614, Yokohama, Japan, Mar
h1997.[48℄ D. Happel and P. Bo
k. Overriding the experts : A sta
king method for 
ombining marginal
lassi�ers. In Pro
eedings of the 13th International FLAIRS Conferen
e, Menlo Park, CA,USA, 2000.[49℄ R.M. Harali
k. The table look-up rule. Communi
ations in Statisti
s - Theory and Methods,A5(12) :1163�1191, 1976.[50℄ R.J. Hathaway, J.W. Davenport, and J.C. Bezdek. Relational duals of the 
-means algo-rithms. Pattern Re
ognition, 22 :205�212, 1989.[51℄ J.P. Haton. Conne
tionist and hybrid models for automati
 spee
h re
ognition. In K. Pon-ting, editor, Computational Models of Spee
h Pattern Re
ognition. Springer, 1998.[52℄ T. K. Ho. A Theory of Multiple Classi�er Systems And Its Appli
ation to Visual WordRe
ognition. PhD thesis, State University of New York at Bu�alo, May 1992.[53℄ T. K. Ho, J.J. Hull, and S.N. Srihari. De
ision 
ombination in multiple 
lassi�er systems.IEEE Transa
tions on Pattern Analysis and Ma
hine Intelligen
e, 16 :66�75, Jan 1994.[54℄ T.K. Ho. Random de
ision forests. In Pro
eedigs of the 3rd International Conferen
e onDo
ument Analysis and Re
ognition, pages 278�282, Montreal, Canada, August 1995.[55℄ T.K. Ho. The random subspa
e method for 
onstru
ting de
ision forests. IEEE Transa
-tions on Pattern Analysis and Ma
hine Intelligen
e, 20(8) :832�844, Aug. 1998.[56℄ L. Holmström, P. Koistinen, J. Laaksonen, and E. Oja. Comparison of neural and statisti
al
lassi�ers - theory and pra
ti
e. Te
hni
al Report A13, Helsinki University of Te
hnology,Finland, http ://www.
is.hut.�/ jorma/papers/, Jan. 1996.[57℄ T.S. Huang and C.Y. Suen. Combination of multiple experts for the re
ognition of un-
onstrained handwritten numerals. IEEE Transa
tions on Pattern Analysis and Ma
hineIntelligen
e, 17(1) :90�94, Jan 1995.[58℄ Y.S. Huang and Suen C.Y. A method of 
ombining multiple 
lassi�ers - a neural networkapproa
h. In Pro
eedings of 12th International Conferen
e on Pattern Re
ognition andComputer Vision. Jerusalem, pages 473�475, 1994.[59℄ A. Jaimes and S.F. Chang. Automati
 sele
tion of visual features and 
lassi�ers. InIS&T/SPIE Storage and Retrieval for Image and Video Databases VIII, San Jose, CA,U.S.A., Jan. 2000.[60℄ A. Jaimes and S.F. Chang. Integrating multiple 
lassi�ers in visual obje
ts dete
torslearned from user input. In 4th Asian Conferen
e on Computer Vision (ACCV 2000),Tapei, Taiwan, Jan. 2000.[61℄ A.K. Jain, R.P.W. Duin, and J. Mao. Statisti
al pattern re
ognition : A review. IEEETransa
tions on Pattern Analysis and Ma
hine Intelligen
e, 22(1) :4�37, Jan 2000.[62℄ W.T. Jong, Y.S. Shiau, Y.J. Horng, H.H. Chen, and S.M. Chen. Temporal knowledgerepresentation and reasoning te
hniques using time Petri nets. IEEE Transa
tions onSystems, Man and Cyberneti
s., 29(4) :541�545, August 1999.[63℄ F. Kimura and M. Shridar. Handwritten numeri
al re
ognition based on multiple algo-rithms. Pattern re
ognition, 24(10) :969�983, 1991.[64℄ J. Kittler, M. Hatef, R.P.W. Duin, and J. Matas. On 
ombining 
lassi�ers. IEEE Tran-sa
tions on Pattern Analysis and Ma
hine Intelligen
e, 20(3) :226�239, 1998.146



[65℄ C. Ko
h. Towards the neuronal substrate of visual 
ons
iousness. In Towards a S
ien
e ofCons
iousness : The First Tu
son Dis
ussions and Debates, Tu
son, USA, 1994.[66℄ T. Kohonen. Self-Organizing Maps. Springer Series in Information S
ien
es, 30, O
t.1995.[67℄ R. Krishnapuram and J.M. Keller. The possibilisti
 
-means algorithm : Insights andre
ommendations. IEEE Transa
tions on Fuzzy Systems, 4(3) :385�393, August 1996.[68℄ L.I. Kun
heva, C.A. Whitaker, C.A. Shipp, and R.P.W. Duin. Is independen
e good for
ombining 
lassi�ers ? In Pro
eedings of ICPR2000, 15th International Conferen
e on Pat-tern Re
ognition, pages 168�171, Bar
elone, Espagne, Sept. 2000.[69℄ L. Lam and C.Y. Suen. A theoriti
al analysis of the appli
ation of majority voting topattern re
ognition. International Conferen
e of Pattern Re
ognition, Jerusalem, pages418�420, 1994.[70℄ C.G. Looney. Fuzzy Petri nets for rule-based de
ision making. IEEE Trans. on Systems,Man and Cyberneti
s, 18(1) :178�183, Jan-Feb 1988.[71℄ C.G. Looney and A.R. Al�ze. Logi
al 
ontrols via boolean rule matrix transformations.IEEE Trans. on Systems, Man and Cyberneti
s, SMC-17(6) :1077�1082, Nov-De
 1987.[72℄ P. Loonis. Contribution à la minimisation de l'a priori en Re
onnaissan
e des Formes.Thèse, Université de La Ro
helle, Fran
e, Jan. 1996.[73℄ P. Loonis and M. Ménard. Fusion 
onnexionniste et algorithme génétique pour adapter lessystèmes de re
onnaissan
e des formes à leur environnement. Traitement du Signal, Nov.1996.[74℄ P. Loonis and S. So
ha
ki. Contr�le non destru
tif de la qualité des produits de la mer. InGRETSI 2001, Toulouse, Sept. 2001.[75℄ S. Mathevet, L. Trassoudaine, P. Che

hin, and J. Alizon. Combinaison de segmentationsen régions. Traitement du Signal, 16(2) :93�104, 1999.[76℄ G.J. M
La
hlan and K.E. Basford. Mixture Models : Inferen
e and Appli
ations to Clus-tering. Mar
el Dekker, New York, U.S.A., July 1988.[77℄ M. Menard. Le rejet d'ambiguité dans les f
+2m : extension à toutes les 
lasses 
omposées.Traitement du Signal, 15(6) :24, 1999.[78℄ M. Ménard, C. Demko, and P. Loonis. The fuzzy 
+2-means : Solving the ambiguity reje
tin 
lustering. Pattern re
ognition, 33(7) :1219�1237, 2000.[79℄ T. Murata. Petri nets : Properties, analysis and appli
ations. Pro
eedings of the IEEE,77(4) :541�580, April 1989.[80℄ G.S. Ng and H. Singh. Data equalisation with eviden
e 
ombination for pattern re
ognition.Pattern Re
ognition Letters, 19 :227�235, 1998.[81℄ N.J. Nilsson. Learning Ma
hines. M
Graw-Hill, 1965.[82℄ J.R. Parker. Rank and response 
ombination from 
onfusion matrix data. Te
hni
al Report2000-660-12, University of Calgary, Canada, June 2000.[83℄ Z. Pawlak. Rough sets. Theori
al aspe
ts of reasoning about data. Kluwer A
ademi
Publishers. Dordre
ht, Boston, London, 1991.[84℄ J.G. Postaire. De l'image à la dé
ision. DUNOD Informatique, Paris, Fran
e, 1987.[85℄ J.G. Postaire and L. Ma
aire. Exploitation de l'information 
ouleur pour la segmentationd'images. In Journée GDR-ISIS GT 3 Imagerie 
ouleur, Paris, Fran
e, Mai 1998. 147



Bibliographie[86℄ D. Puzenat. Priming an arti�
ial neural 
lassi�er. In International Work Conferen
e onArti�
ial Neural Networks (IWANN'95), pages 559�565, Malaga, Spain, june 1995.[87℄ J.R. Quinlan. Bagging, boosting, and 
4.5. In Pro
eedings of 13th National Conferen
e onArti�
ial Intelligen
e, pages 725�730, Portland, Oregon, USA, Aug. 1996.[88℄ G. Rogova. Combining the results of several neural network 
lassi�ers. Neural Networks,7(5) :777�781, 1994.[89℄ M. Rombaut, S. Loriette-Rougegrez, J.M. Nigro, and I. Jarkass. Temporal sequen
e re
o-gnition using un
ertain sensor data. In FUSION2000, Paris, Fran
e, July 2000.[90℄ J. Romeder. Méthodes et programmes d'analyses dis
riminantes. Dunod, Paris, 1973.[91℄ S.L. Salzberg. On 
omparing 
lassi�ers : A 
ritique of 
urrent resear
h and methods. DataMining and Knowledge Dis
overy, 1 :1�12, 1999.[92℄ S. Sarkar and K.L. Boyer. Quantitative measures of 
hange based on feature organisation :Eigenvalues and eigenve
tors. Computer Vision and Image Understanding., 71(1) :110�136,1998.[93℄ G. Shafer. A mathemati
al theory of eviden
e. Prin
eton University Press,Prin
eton, N.J.,1976.[94℄ A.J.C. Sharkey. Multi-net systems. In : Combining Arti�
ial Neural Nets, Ensemble andModular Multi-Net Systems, pages 1�27, 1999.[95℄ A.J.C. Sharkey and N.E. Sharkey. The "test and sele
t" approa
h to ensemble 
ombination.In Pro
eedings of First International Workshop on Multiple Classi�er Systems, Le
tureNotes in Computer S
ien
e, pages 30�44, 2000.[96℄ J.C. Simon. La re
onnaissan
e des formes à l'épreuve des faits. La Re
her
he, 312, Sept.1998.[97℄ P. Smets. The 
ombination of eviden
e in the transferable belief model. IEEE Transa
tionson Pattern Analysis and Ma
hine Intelligen
e, 12(5) :447�458, 1990.[98℄ C. Y. Suen, C. Nadal, R. Legault, T. A. Mai, and L. Lam. Computer re
ognition ofun
onstrained handwritten numerals. Pro
eedings of the IEEE, 80 :1162�1180, 1992.[99℄ C.Y. Suen, T.A. Nadal, T.A. Mai, R. Legault, and L. Lam. Re
ognition of totally un-
onstrained handwritten numerals based on the 
on
ept of multiple experts. Frontiers inHandwriting Re
ognition, pages 131�143, Montreal : Cor
ordia University, 1990.[100℄ D.M.J. Tax, M. Van Breukelen, R.P.W. Duin, and J. Kittler. Combining multiple 
lassi�ersby averaging or by multiplying. Pattern re
ognition, 33 :1475�1485, 2000.[101℄ S. Theodoridis and K Koutroumbas. Pattern Re
ognition. A
ademi
 Press, San Diego,USA, 1999.[102℄ V. Tresp and M. Tanigu
hi. Combining estimators using non-
onstant weighting fun
tions.Advan
es in Neural Information Pro
essing Systems, 7, 1995.[103℄ K. Tumer and J. Ghosh. Error 
orrelation and error redu
tion in ensemble 
lassi�ers.Conne
tion S
ien
e, 8 :385�404, Dé
 1996.[104℄ J.M. Twomey and A.E. Smith. Committee networks by resampling. In Intelligent NeuralEngineering Systems Through Arti�
ial Networks, volume 5, pages 153�158. ASME Press,1995.[105℄ R. Valette, D. Andreu, J. Cardoso, and J.C. Pas
al. Fuzzy Petri Nets and their appli
ationin CIME. Spe
ial Issue of Re
ent Appli
ations of Petri Nets of the Trans. of the Inst. ofEle
tri
al Engineers of Japan, 114-C(9) :876�880, 1994.148



[106℄ R. Valette and L.A. Künzle. Réseaux de Petri pour la déte
tion et le diagnosti
. In JournéesNationales : Sûreté, Surveillan
e, Supervision, Paris, Fran
e, 1994.[107℄ R. Valette, B. Pradin-Chèzalviel, and F. Girault. An introdu
tion to Petri net theory.Studies in Fuzziness and Soft Computing, 22(1) :3�24, 1999.[108℄ M. Van Breukelen, R.P.W. Duin, and D.M.J. Tax. Combining 
lassi�ers for the re
ognitionof handwritten digits. In 1st IAPR TC1 Statisti
al Te
hniques in Pattern Re
ognition, pages13�18, Prague, T
héquie, Juin 1997.[109℄ A. Verikas, A. Lipni
kas, K. Malmqvist, M. Ba
auskiene, and A. Gelzinis. Soft 
ombinationof neural 
lassi�ers : A 
omparative study. Pattern Re
ognition Letters, 20 :429�444, 1999.[110℄ D. H. Wolpert. Sta
ked generalization. Neural Networks, 5(2) :241�259, 1992.[111℄ K. Woods, W.P. Kegelmeyer, and JR.K. Bowyer. Combination of multiple 
lassi�ers usinglo
al a

ura
y estimates. IEEE Transa
tions on Pattern Analysis and Ma
hine Intelligen
e,19(4), 1997.[112℄ L. Xu, A. Krzyzak, and C.Y. Suen. Methods of 
ombining multiple 
lassi�ers and theirappli
ations to handwriting re
ognition. IEEE Transa
tions on Systems, Man and Cyber-neti
s, 22(3) :418�435, 1992.[113℄ M.S. Yang. A survey of fuzzy 
lustering. Mathl. Comput. Modelling, 18(11) :1�16, 1993.[114℄ L. A. Zadeh. Fuzzy sets. Information Control, 8 :338�353, 1965.[115℄ E. Zahzah. Contribution à la représentation des 
onnaissan
es et à leur utilisation pourl'interprétation automatique des images satellites. PhD thesis, Université Paul Sabatier,Toulouse, Septembre 1992.

149



Bibliographie

150



Annexe ARésultats de l'algorithme 3C ave
 lesdonnées ELENA
A.1 Les données ELENA utiliséesNous testons l'algorithme 3C sur des 
lasses multimodales et qui se 
hevau
hent. Lesdonnées 
louds de le base de données ELENA (programme de re
her
hes ESPRIT 6891)
onviennent très bien pour nos tests. Ce jeux de données (arti�
ielles) est 
onstitué dedeux 
lasses. La 
lasse �1 est la somme de trois distributions Gaussiennes di�érentes :p(x=�1) = 12  p1(x)2 + p2(x)2 + p3(x)! ; (A.1)où pj(x) = 12��j1�j2 exp  �(x�mj1)22�2j1 � (x�mj2)22�2j2 ! : (A.2)Les valeurs mj2 et mj2 sont les moyennes de la distribution j selon les 
ara
téristiques1 et 2 et �j1 et �j1 sont les é
art-types 
orrespondants. Les paramètres sont résumés dansla Table A.1. j mj1 mj2 �j1 �j21 0.0 0.0 0.2 0.22 0.0 2.0 0.2 0.23 2.0 1.0 0.2 1.0Tab. A.1 � Paramètres des 3 distributions de la 
lasse �1.La 
lasse �2 est 
onstituée d'une seule distribution Gaussienne :p(x=�2) = 12� exp  �(x2 + y2)2 ! : (A.3)151



Annexe A. Résultats de l'algorithme 3C ave
 les données ELENALes données disponibles sur le site ftp anonyme :ftp.di
e.u
l.a
.be, dans le répertoire pub/neural/ELENA/databases,
omportent 2500 individus pour 
ha
une des deux 
lasses. Nous avons utilisé les 200premiers individus de 
haque 
lasse. Les deux 
lasses obtenues sont représentées dans la�gure A.1.
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Fig. A.1 � Les deux 
lasses des données 
louds.
A.2 In�uen
e de l'ambiguïtéSoit na, le nombre d'individus 
lassés dans des CCAs lors de la phase de 
oales
en
e.Pour tous les résultats obtenus 
i-après, le fa
teur de �ou vaut m = 1:5, T = 5 et 
 = 3.La Table A.2 montre que le meilleur résultat de 
lassement de l'ensemble d'apprentissageest obtenu pour � = 0:7 (� optimal).� 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.9% 67.75 81.25 82.50 82.50 84.75 86.25 86.75 86.00na 371 299 244 182 91 40 21 0Tab. A.2 � In�uen
e de � sur le taux de re
onnaissan
e de l'ensemble d'apprentissage(pour 
 = 3).152



A.3. Résultats pour � optimalA.3 Résultats pour � optimalLes ensembles d'apprentissage des di�érents 
lassi�eurs Bayesiens (au nombre de 3pour 
 = 3) sont obtenus par la pro
édure de 
oales
en
e (F
+2M). Les degrés d'appar-tenan
es des individus à 
es di�érents ensembles sont représentés par la �gure A.2.
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Fig. A.2 � Degrés d'appartenan
e maximales parmi les appartenan
es aux 3 ensemblesd'apprentissage.Les masses a�e
tées à la 
lasse �1 sont représentées par la �gure A.3. Les frontières dedé
isions sont mis en éviden
e dans la �gure A.4. Cette valeur de � 
onduit au meilleurtaux de re
onnaissan
e de l'ensemble d'apprentissage (pour 
 = 3).A.4 Compromis entre pré
ision et généralisationDans 
e 
as 
i-dessus, la 
lasse �2 est privilégiée par rapport à �1 en terme de régionsd'a�e
tations. Les 
lasses sont pré
isément délimitées par des frontières de dé
isions quiépousent les formes des 
lasses. Si les individus qui 
onstituent l'ensemble d'apprentis-sage sont bien représentatifs des 
lasses réelles, 
ette pré
ision est béné�que. Dans le 
as
ontraire, 
ette pré
ision 
onduit à une sur-adaptation du système à l'ensemble d'appren-tissage et privilégie ainsi une des 
lasses sans justi�
ation. De manière générale (si on apeu ou pas d'informations sur la représentativité de l'ensemble d'apprentissage), il ne faut153
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Fig. A.3 � Iso-masses de la 
lasse �1 pour � = 0:7 (T = 5).
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A.5. Résultats sur un ensemble de testprivilégier au
une 
lasse.Pour 
ela, il faut que la moitié de la population soit 
lassée en ambiguïté. Ainsi, unevaleur � = 0:38 permet de 
lasser 200 individus dans les 
lasses de rejet d'ambiguïté, maisave
 un taux de re
onnaissan
e plus faible (82.5 % sur l'ensemble d'apprentissage). Les�gures A.5 et A.6 représentent alors les iso-masses et les régions obtenues. La dernière�gure peut être 
omparée à 
elle obtenue ave
 un seul 
lassi�eur Bayesien (
f. �gure A.7)pour lequel le premier mode de la 
lasse 1 est 
omplètement ignoré.
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Fig. A.5 � Iso-masses de la 
lasse �1 pour � = 0:38 (T = 5).
A.5 Résultats sur un ensemble de testNous 
onstituons un ensemble de test en séle
tionnant les 200 individus suivants de
haque 
lasse (les 200 premiers ont été utilisés pour l'apprentissage). Le taux de re
on-naissan
e global obtenu est de 85; 75 %. Des taux plus pré
is (par 
lasses) sont donnéesdans la Table A.3. La Table A.4 montre que le résultat obtenu est bien meilleur que 
eluid'un seul 
lassi�eur (i
i, un 
lassi�eur Bayesien).
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A.5. Résultats sur un ensemble de test
% �1 �2�1 95.0 5.0�2 23.5 76.5Tab. A.3 � Matri
e de 
onfusion sur un ensemble de test (pour 
 = 3), ave
 un taux dere
onnaissan
e global de 85.75 %.

Bayes 3C (
=3)Su

ès 72.75 85.75Confusion 27.25 14.25Tab. A.4 � Comparaison ave
 le 
lassi�eur Bayesien : le mauvais résultat du 
lassi�eurBayesien vient du fait que la première 
lasse 
omporte 3 modes.
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Annexe BRobustesse de l'algorithme RCD-RPF
B.1 Robustesse aux 
hevau
hements des 
lassesLorsqu'il y a 
hevau
hement des 
lasses de telle manière que deux 
lasses soient par-tiellement 
onfondues dans l'espa
e de représentation, les états générées ne su�sent plus(pour 
ela, nous avons translaté de 20 les individus de la 
lasse 1 selon la 
ara
téristique2). La �gure B.1 illustre 
e 
as (position 156). On remarque bien que le taux de re
on-naissan
e en apprentissage (�gure B.2) est a

eptable, mais lorsqu'il s'agit de 
lasser desindividus in
onnus, la 
hute du taux de re
onnaissan
e est assez brutale (le taux devientparfois inférieur à 70 %, �gure B.3). L'algorithme est don
 assez sensible aux ambiguïtés.Cependant, dans les appli
ations réelles, les formes des 
lasses devraient peu varierd'une période à une autre (pour une position donnée). Dans 
e 
as, un algorithme telque 
elui proposé dans la 
hapitre 3 
onvient mieux qu'un seul 
lassi�eur. Il faudra alorsdéterminer des 
ritères de 
hoix de 
lassi�eurs ou de systèmes de 
lassi�eurs lors de lagénération de 
haque nouvel état.B.2 Robustesse aux évolutions des traje
toiresD'une période à une autre, la traje
toire des 
lasses peut évoluer. L'étude 
i-dessousdonne une idée de la robustesse du système proposé à 
es évolutions. Pour 
ela, nousavons translaté (dans la phase de 
lassement) les 
entres des 
lasses 1 et 2 respe
tivementde +5 et de -5 (selon la 
ara
téristique 1, 
f. �gure B.4).L'évolution du taux de re
onnaissan
e en apprentissage reste in
hangée (�gure 4.7),puisque les individus ayant servis à l'apprentissage sont les mêmes que dans l'étude initiale.Lorsqu'il s'agit de 
lasser des individus in
onnus, la 
onfusion augmente du fait qu'il ya 
hevau
hement partiel des 
lasses sur une partie de la traje
toire. Bien qu'il y ait unebaisse du taux de re
onnaissan
e (jusqu'à devenir inférieur à 80 %, �gure B.5), il fautpré
iser que relativement aux dispersions des 
lasses (� = 2), la modi�
ation e�e
tuée surla traje
toire est assez importante. 159
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B.2. Robustesse aux évolutions des traje
toires
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Fig. B.3 � Evolution du taux de re
onnaissan
e en 
lassement lorsqu'il y a 
hevau
hementdes 
lasses.
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Abstra
tIn the �eld of Pattern Re
ognition (PR), imperfe
t information handling is often
arried out by appling several theories dealing with its impre
ision, its un
ertainty, itsin
ompletion and/or its 
ontradi
tions. The de
ision making would then be in�uen
ed bythis imperfe
tion. An alternative to this handling 
onsists of redu
ing the e�e
t of thisunperfe
tness by asso
iating several 
lassi�ers through several strategies.Combination is one of the possible strategies for the asso
iation of several 
lassi�ers.However, it is also possible to imagine two other strategies : the �rst one is to involveseveral 
lassi�ers into 
ooperation in order to make a �nal de
ision, with the possibilitythat the de
ision of a 
lassi�er 
ould be in�uen
ed by another 
lassi�er de
ision. These
ond 
onsists in sele
ting the de
isions of one or several 
lassi�ers a

ording to thesituation and/or to time. We propose a 
lassi�er system approa
h whi
h 
an involve oneor several of these strategies.In the PR framework, we propose, in this thesis, some approa
hes and some solu-tions involving the 
ombination, the 
ooperation and/or the sele
tion of 
lassi�ers strate-gies, while bearing in mind the temporal aspe
t of the evolving natural obje
ts features.Through the study of the stati
 and dynami
 aspe
ts of PR, we suggest that to re
ognizedynami
 
lasses, there are two possible approa
hes.When the traje
tories of the 
lasses do not interse
t and these 
lasses are multi-modal,our approa
h 
onsists of transforming these dynami
 
lasses into stati
 ones. The 
lasseshave then 
omplex shapes. To deal with su
h 
lasses, an algorithm of 
lassi�ers 
ooperationis proposed. It involves an unsupervised PR method whi
h is able to 
arry out an adaptive
lassi�er sele
tion and several supervised PR methods.When there are no interse
tions and the 
lasses evolve in time in a 
ontinuous way, theproposed approa
h 
onsists in transforming the PR system in a dynami
 one. A method,based on the modelisation of the system states 
hanges with a fuzzy Petri net, is proposed.The fuzzy spe
i�
ation of these 
hanges allows the predi
tion of the system states whi
hare the most adapted to the PR problem, at the involved instant.
Keywords :Pattern re
ognition Classi�er systems Fuzzy Petri netsCombination of 
lassi�ers Cooperation of 
lassi�ers Sele
tion of 
lassi�ersFuzzy 
lustering Ambiguity reje
tion Fuzzy sets



RésuméLorsque plusieurs 
lassi�eurs sont amenés à 
on
ourir à une même tâ
he de re
onnais-san
e, plusieurs stratégies de dé
isions, impliquant 
es 
lassi�eurs de di�érents manières,sont possibles. Une première stratégie 
onsiste à dé
ider suite à di�érents avis : il s'agitde la 
ombinaison de 
lassi�eurs. Une deuxième stratégie 
onsiste à utiliser un ou plu-sieurs avis pour mieux guider d'autres 
lassi�eurs dans leurs phases d'apprentissages, et àutiliser un ou plusieurs avis pour améliorer la prise de dé
isions d'autres 
lassi�eurs dansla phase de 
lassement : il s'agit de la 
oopération de 
lassi�eurs. En�n, la troisième etdernière stratégie 
onsiste à privilégier un ou plusieurs 
lassi�eurs en fon
tion de divers
ritères ou en fon
tion de la situation : il s'agit de la séle
tion de 
lassi�eurs.L'aspe
t temporel de la RdF, 
'est-à-dire l'évolution possible des 
lasses à re
onnaître,est traité par la stratégie de la séle
tion. En étudiant les aspe
ts statiques et dynamiquesde la RdF, nous montrons que pour re
onnaître des 
lasses dynamiques, deux appro
hessont possibles. Ces deux appro
hes sont validées sur un ensemble de test.Dans le 
as où les traje
toires des 
lasses ne s'interse
tent pas et que 
es 
lassessont multimodales, l'appro
he proposée 
onsiste à transformer 
es 
lasses dynamiques en
lasses statiques. En intégrant l'évolution de 
es 
lasses dans le temps, les 
lasses obtenuesdeviennent alors 
omplexes. Pour traiter 
e type de 
lasses, un algorithme de 
oopérationdes 
lassi�eurs est proposé. Il met en ÷uvre, d'une part, une méthode de 
lassi�
ationnon-supervisée e�e
tuant une séle
tion adaptative de 
lassi�eurs et, d'autre part, plu-sieurs méthodes de RdF supervisées.Lorsqu'il n'y a pas d'interse
tion et que les 
lasses évoluent de manière 
ontinue dansle temps, l'appro
he proposée 
onsiste à rendre dynamique le système de RdF. Une mé-thode, fondée sur la modélisation des 
hangements d'états du système par un réseau dePetri �ou, est proposée. La méthode permet de prédire le ou les états du système lesmieux adaptés au problème de RdF, à l'instant 
onsidéré.Dis
ipline : Informatique Mots-
lés :Re
onnaissan
e des formes Systèmes de 
lassi�eurs Réseaux de Petri �ousCombinaison de 
lassi�eurs Coopération de 
lassi�eurs Séle
tion de 
lassi�eursCoales
en
e �oue Rejet d'ambiguïté Ensembles �ousUniversité de La Ro
helle - Laboratoire L3i (UPRES EA 2118)


