
UNIVERSIT�E PIERRE ET MARIE CURIE - PARIS 6

HABILITATION �A DIRIGER DES RECHERCHES

Sp�ecialit�e Informatique

M�ethodes bas�ees sur la perception pour

caract�eriser les objets complexes:
odeurs, textures...

Mohammed RAMDANI

soutenue le 7 juin 2001

devant le jury compos�e de :

Mme Bernadette Bouchon-Meunier Rapporteur

M. Louis Wehenkel Rapporteur

M. Khaldoun Zreik Rapporteur

M. Herman Akdag Examinateur

M. Patrick Gallinari Pr�esident

M. Dan Ralescu Examinateur

Mme Mich�ele Sebag Examinateur





Table des mati�eres 3

Table des mati�eres

1 Th�ematiques des activit�es de recherche 7

1.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

1.2 Pr�esentation g�en�erale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2 Arbres de d�ecisions 
ous et reconnaissance d'odeurs 13

2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.2 Le syst�eme d'apprentissage 
ou interactif (SAFI) . . . . . . . . . 14

2.2.1 Interaction num�erique-symbolique . . . . . . . . . . . . . . 14

2.2.2 D�eveloppement de l'arbre de d�ecision 
ou . . . . . . . . . 18

2.2.3 Classi�cation 
oue avec les degr�es de satis�abilit�e . . . . . 18

2.2.4 Le syst�eme SCOAD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
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Introduction 7

Chapitre 1

Th�ematiques des activit�es de

recherche

Les odeurs comme les sons, les formes ou les couleurs, correspondent �a des

anisotropies physiques que notre cerveau utilise pour se faire une id�ee de notre

environnement. Si la vision nous renseigne sur l'apparence des choses et des êtres

par leur surface sur laquelle joue la lumi�ere, l'odorat nous livre quelque chose de

leur substance intime. La 
eur n'a de parfum que si elle laisse di�user un peu

d'elle-même dans l'air qui l'environne.

1.1 Introduction

L'ensemble des activit�es de recherche que j'ai men�ees depuis ma th�ese se si-

tue dans le cadre de la caract�erisation d'objets complexes. Nous utilisons pour

cela quelques �el�ements de la perception humaine et quelques mod�eles physiques

de repr�esentation. J'ai surtout travaill�e sur l'exploitation, d'un côt�e des donn�ees

recueillies �a l'aide des instruments de mesures relatifs �a di��erentes variables carac-

t�erisant un ph�enom�ene, et d'un autre côt�e des connaissances expertes subjectives

relatives �a celui-ci. L'utilisation de ces deux types des connaissances dans des

applications englobe plusieurs aspects ; j'ai travaill�e sur quatre d'entre eux. Le

premier aspect auquel je me suis int�er�ess�e est de relier ses connaissances symbo-

liques en langage naturel aux valeurs num�eriques issues des instruments de mesure.

Ces derni�eres sont en quelque sorte les connaissances explicatives des premi�eres.

Le deuxi�eme aspect, li�e g�en�eralement au premier, concerne l'existence d'un grand

nombre de variables ayant des valeurs physiques mesurables pour expliquer un

ph�enom�ene qui peut être per�cu d'une fa�con subjective et pour lequel nous ne

poss�edons pas de relations, aussi impr�ecises soient-elles, entre les variables et le

ph�enom�ene. Dans ce type de probl�eme, une partie de ces variables seule sert �a ca-
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ract�eriser le ph�enom�ene. La di�cult�e r�eside donc dans l'�elimination des variables

inutiles et la caract�erisation du ph�enom�ene �a l'aide des valeurs subjectives des

variables explicatives. Le troisi�eme aspect concerne l'utilisation des connaissances

subjectives pour limiter les erreurs g�en�er�ees par les instruments des mesures phy-

siques. En e�et l'utilisation de ces valeurs brutes peut ne pas re
�eter le caract�ere

subjectif du ph�enom�ene. Le dernier aspect est l'utilisation des relations subjectives

entre variables.

Pour expliquer ces aspects, je me suis int�er�ess�e �a trois domaines de complexit�e

d�ecroissante par rapport �ala liaison entre leur appr�ehension par des instruments

de mesure et leur perception par des humains : la caract�erisation de l'odeur, la

caract�erisation de la texture et la caract�erisation de la congestion du tra�c dans

les r�eseaux.

La caract�erisation de l'odeur:

L'odeur n'est pas une radiation comme la couleur, ni une fr�equence comme

le son, elle nait lorsqu'un peu de la substance, port�ee par les courants a�eriens,

rencontre quelques-unes des millions de cellules qui forment notre appareil olfactif

dans les profondeurs des fosses nasales.

Plusieurs th�eories d'olfaction ont �et�e propos�ees (Wright, 1954), (Amoore et

Thomas, 1970), (Beets, 1978), mais le m�ecanisme de perception reste jusqu'�a nos

jours m�econnu et r�esiste encore aux progr�es r�ealis�es dans di��erentes disciplines

annexes de la chimior�eception. En absence d'une th�eorie, les chimistes tentent

de contribuer �a la compr�ehension des m�ecanismes impliqu�es dans l'olfaction par

l'investigation des relations qui lient la structure chimique des odorants �a la qualit�e

de leurs odeurs. L'homme a une perception globale de l'odeur, mais aucune mesure

physiquo-chimique expliquant l'odeur n'a une signi�cation intuitive pour lui. Il est

g�en�eralement incapable d'expliciter les raisons qui lui font dire qu'une odeur est

"musqu�ee" ou que quelque chose "sent la framboise". Certains sp�ecialistes comme

les "nez" dans l'industrie du parfum ou les �nologues sont en mesure d'analyser

�nement une odeur, mais leurs descriptions se limitent �a l'identi�cation d'odeurs

�el�ementaires qu'ils reconnaissent dans une odeur donn�ee, par exemple "musc",

"groseille". Ils ne sont par contre pas en mesure de d�ecrire �nement ces odeurs

�el�ementaires. L'odeur peut de plus être d�ecrite d'une fa�con graduelle en utilisant

des modi�cateurs linguistiques tels que "tr�es forte odeur du camphre". Tout ceci

montre la complexit�e de l'explication de l'odeur et la di�cult�e �a automatiser le

processus naturel de perception de l'odeur.

La caract�erisation de la texture

La notion de texture est �etroitement li�ee au mode de perception visuelle de

l'homme. Pour d�e�nir la texture, il faudrait connâ�tre la nature de l'information

per�cue par l'�il humain quand celui-ci observe une zone d'image. Diverses exp�e-

riences ont �et�e faites pour caract�eriser la perception visuelle humaine des textures.
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Une des hypoth�eses avanc�ees par (Julez et Bergen, 1987) suppose que le syst�eme

visuel op�ere comme un d�etecteur d'�el�ements fondamentaux de structure locale

nomm�es "textons". La d�etection de ces structures locales donne une possibilit�e de

discriminer des textures ayant des distributions du deuxi�eme ordre identiques.

La perception de la texture chez l'homme est moins complexe que l'odeur. En

e�et, l'homme peut d�ecrire un objet qu'il voit avec des propri�et�es physiques qu'il

identi�e. La complexit�e de la caract�erisation de texture r�eside dans le fait que

les m�ethodes physiques qui quanti�ent la texture sont bas�ees sur "le niveau de

gris" et sont di�cilement interfa�cables avec les connaissances subjectives globales

per�cues par l'homme.

Une texture peut être �evalu�ee subjectivement en termes de �nesse, rugosit�e,

r�egularit�e, lin�earit�e. Tous ces qualitatifs sont sens�es traduire les propri�et�es des

primitives de niveau de gris et leur interactions. Malheureusement, peu de travaux

ont tent�e de donner une signi�cation pr�ecise de ces termes.

L'administration des r�eseaux locaux

Dans ce domaine, de nombreuses connaissances sont bas�ees sur la percep-

tion humaine et peuvent être exprim�ees par l'administrateur r�eseaux, et d'autres

connaissances sont issues des mesures physiques des performances du r�eseau.

Aussi, dans ce domaine, est-on en pr�esence d'une fonction bas�ee sur la percep-

tion humaine. Elle est exprim�ee sous forme d'une collection de r�egles linguistiques

de la forme \si...alors".

L'aspect mis en valeur dans ce domaine est l'interfa�cage entre les connaissances

subjectives et les connaissances issues des instruments de mesures, grâce �a des

concepts vagues et le mode de raisonnement ad�equat.

Les trois facettes de mes travaux de recherches s'ins�erent dans le cadre des

orientations actuelles vers la th�eorie informatis�ee de la perception (Computation-

nal theory of perceptions CTP), mise en �evidence r�ecemment par L. A. Zadeh

(Zadeh, 2001), comme un moyen de traitement d'informations issues de la per-

ception humaine et de raisonnement sur de telles informations. En e�et, l'homme

a une grande aptitude �a r�ealiser des tâches physiques ou mentales sans faire de

mesure et sans faire de calcul, par exemple pour jouer au golf, garer une voiture,

reconnâ�tre une image, reconnâ�tre une odeur, reconnâ�tre une voix....

A travers ces exemples, on peut faire les constations suivantes :

{ Le cerveau humain n'a pas besoin de d�etail ni de pr�ecision pour r�ealiser une

tâche.

{ Sa perception est intrins�equement impr�ecise, il ne sait pas mesurer des dis-

tances, des vitesses avec exactitude.

{ Les classes per�cues ne poss�edent g�en�eralement pas des limites nettes.

{ Les organes sensoriels n'ont pas la capacit�e de percevoir des valeurs pr�ecises
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pour d�ecrire un objet et ils fournissent des informations granulaires plus ou

moins �nes. Un granule regroupe un ensemble de points ou d'objets qui sont

similaires ou proches. Par exemple, la taille peut être d�ecrite par les granules

suivants : tr�es grand, grand, moyen, petit et tr�es petit.

La di��erence essentielle entre la perception et la mesure physique r�eside dans

le fait que la premi�ere est 
oue et la seconde est nette, "crisp".

Dans mes travaux relatifs aux di��erents domaines (textures, odeurs ou r�e-

seaux), j'ai mis en avant les connaissance issues de la perception humaine pour

am�eliorer les syst�emes bas�es seulement sur les mesures physiques.

Le but g�en�eral des travaux de recherche que j'ai men�es jusqu'�a pr�esent est de

trouver des m�ethodes rapprochant perception humaine et conception de syst�emes

d'aide �a la d�ecision.

Fig. 1.1 { Cheminement de mes travaux de recherches

1.2 Pr�esentation g�en�erale

Je pr�esente dans ce m�emoire une synth�ese de mes travaux depuis l'obtention

de la th�ese de doctorat de l'universit�e Pierre et Marie Curie en f�evrier 1994 (�gure

1.1).
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Pendant les ann�ees qui ont suivi ma th�ese et en continuit�e directe avec mes

travaux ant�erieurs, je me suis attach�e �a valider l'approche "apprentissage �a l'aide

des arbres de d�ecision 
ous". Pour ce faire, j'ai collabor�e avec C. Marsala dans

le cadre de son stage de DEA et par la suite dans le cadre de sa th�ese. Nous

avons ainsi fait une adaptation de la m�ethode d�evelopp�ee dans ma th�ese pour la

comparer avec les autres approches classiques. Elle a �et�e r�ealis�ee dans le cadre du

programme SYMENU du PRC-GDR IA en 1994 o�u, nous avons compar�e notre

m�ethode avec douze autres m�ethodes. Cette comparaison a �et�e r�ealis�ee sur une

base d'apprentissage commune (formes d'onde de Breiman), Ensuite, je me suis

int�eress�e �a des domaines plus complexes pour approfondir cette approche. J'ai

travaill�e sur la caract�erisation de l'odeur �a l'aide de la structure mol�eculaire, c'est

un travail qui a �et�e r�ealis�e en collaboration entre le d�epartement d'informatique

et le laboratoire de traitement d'information chimique de la Facult�e des Sciences

et Techniques de Mohammedia d'un côt�e et le LIP6 de l'autre. Ceci a �et�e r�ealis�e

dans le cadre de plusieurs conventions CNR/CNRS. Une partie des r�esultats de

ce travail a �et�e soutenue dans le cadre de la th�ese de M. Tollabi.

Pendant les trois derni�eres ann�ees, j'ai collabor�e avec A. Bekhoucha dans le

cadre de sa th�ese de doctorat d'�etat en traitement d'images, sur la caract�erisation

des images textur�ees �a l'aide de la th�eorie des sous-ensembles 
ous.

Depuis deux ans, j'ai collabor�e avec des chercheurs de l'Institut National des

Postes et T�el�ecommunications sur l'utilisation des donn�ees expertes vagues pour

la gestion du tra�c dans les r�eseaux. Nous avons appliqu�e ceci �a un r�eseau local

en nous servant des m�ethodes hybrides utilisant r�eseaux de neurones et inf�erences


oues.

Ce m�emoire est divis�e en trois parties. La premi�ere traite des arbres de d�e-

cision 
ous et leurs variantes, avec des applications aux formes d'ondes et �a la

reconnaissance de l'odeur. La deuxi�eme partie va être consacr�ee �a la caract�eri-

sation de la texture en traitement d'images �a l'aide du concept de plage 
oue.

La deni�ere partie est consacr�ee �a la gestion du tra�c dans les r�eseaux locaux en

utilisant des approches neuronales 
oues.
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Chapitre 2

Arbres de d�ecisions 
ous et

reconnaissance d'odeurs

2.1 Introduction

Ce travail vient en continuit�e directe de mes travaux de th�ese. La premi�ere

partie de ce travail fait partie de la th�ese de Christophe MARSALA (Marsala,

1998). La deuxi�eme partie, concernant l'application des arbres de d�ecisions �a la

caract�erisation des odeurs, a �et�e d�evelopp�ee dans le cadre d'un projet Franco-

Marocain entre l'�equipe LOFTI du Laboratoire d'Informatique de Paris 6 et le

laboratoire de traitement d'information chimique et moi-même �a la Facult�e des

Sciences et Techniques de Mohammedia ; elle fait partie de la th�ese de M. Tollabi

(Tollabi, 2001).

L'objectif en est le traitement des attributs continus dans les syst�emes d'ap-

prentissage par des concepts mettant en valeur ce caract�ere continu. En e�et,

une valeur continue ne peut être repr�esent�ee par un nombre �ni d'entit�es avec des

limites bien d�e�nies. Pour repr�esenter la nuance des limites entre ces entit�es, je

me suis appuy�e sur la th�eorie des sous-ensembles 
ous.

La repr�esentation num�erico-symbolique que nous avons adopt�ee , est mise en

oeuvre dans les di��erents syst�emes d'apprentissage de type arbre de d�ecision 
ou

que je vais pr�esenter dans la suite de ce chapitre. Elles permettent la prise en

compte de donn�ees num�erico-symboliques, non seulement pendant leur construc-

tion, mais aussi lors de la phase de classi�cation de nouveaux exemples. Le Rai-

sonnement �a l'aide des valeurs num�eriques-symboliques est un mode de raisonne-

ment tr�es proche du raisonnement humain et l'utilisation de la th�eorie des sous-

ensembles 
ous apporte une meilleure robustesse lors de la phase de classi�cation

de nouveaux exemples .

Ainsi la plate-forme du syst�eme d'apprentissage �a partir de donn�ees nuan-
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c�ees SAFI (Bouchon-Meunier et Ramdani, 1991) que j'ai d�evelopp�e pendant ma

th�ese, s'attache-t-elle �a la fuzzication des attributs continus ayant une double

description num�erique-symbolique. Dans SAFI, une interface entre les donn�ees

num�erico-symboliques est utilis�ee. Pour pouvoir traiter ces donn�ees, nous utili-

sons une entropie 
oue g�en�eralisant l'entropie classique. Elle est bas�ee sur les

�ev�enements conditionnels 
ous. Le travail r�ealis�e par C. Marsala en un premier

temps pendant son stage de DEA, consistait �a d�evelopper une approche traitant

tous les attributs continus. Ceci a donn�e lieu �a un premier syst�eme qui fuzzi�e les

donn�ees continues pendant la phase de classi�cation (Marsala et Ramdani, 1995).

Une deuxi�eme approche (Marsala, 1998) impl�ement�ee dans le syst�eme Salammbô,

a �et�e d�evelopp�ee par C. Marsala dans le cadre de sa th�ese. Dans celle-ci, les at-

tributs continus sont partitionn�es automatiquement par des techniques bas�ees sur

la morphologie math�ematique 
oue et formalis�ees par les techniques de r�eecriture

de la th�eorie des langages.

Dans ce chapitre, je pr�esente la particularit�e de SAFI, les caract�eristiques de

Salammbô (Figure 2.1) et la contribution des deux syst�emes �a la caract�erisation

de l'odeur.

2.2 Le syst�eme d'apprentissage 
ou interactif (SAFI)

C'est un syst�eme qui d�eveloppe un arbre de d�ecision 
ou �a partir d'une base

d'apprentissage (Ramdani, 1992a) en pr�esence de donn�ees subjectives. Il est in-

teractif en ce qui concerne la repr�esentation des connaissances 
oues du domaine.

L'architecture g�en�erale de SAFI est constitu�ee de trois modules :

1. un module interactif,

2. un module de d�eveloppement de l'arbre de d�ecision,

3. un module de classi�cation.

2.2.1 Interaction num�erique-symbolique

On suppose donn�e un ensemble d'apprentissage o�u les attributs sont num�erico-

symboliques. Les valeurs des attributs dans la base d'apprentissage sont num�e-

riques, mais les experts, dans leur langage courant, emploient des valeurs symbo-

liques vagues.

Comment se servir des valeurs symboliques dans un syst�eme d'apprentissage?

L'id�ee est d'�etablir une interface, pour ces donn�ees num�eriques, avec les connais-

sances symboliques des experts. Pour cela, nous faisons appel �a la th�eorie des

sous-ensembles 
ous. Les valeurs symboliques sont repr�esent�ees par des fonctions

d'appartenance 
oues dans l'univers des valeurs num�eriques.
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Fig. 2.1 { Architecture g�en�erale des arbres de d�ecision 
ous

Pour illustrer cette id�ee, nous nous pla�cons dans le cadre de la consommation

de l'�el�ectricit�e par les m�enages. A partir de la base d'exemples ci-dessous, nous

cherchons la relation qui existe entre la consommation de l'�electricit�e d'une part, la

super�cie d'un appartement, le mois, et la temp�erature moyenne du mois d'autre

part :
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exemple surface mois temp�erature consommation

e1 50 1 5 30

e2 60 2 7 30

e3 70 3 10 20

e4 80 1 1 40

e5 100 1 1 50

Les connaissances subjectives utilis�ees dans la vie courante peuvent être des

modalit�es symboliques quali�ant les valeurs num�eriques, telles que :

"grand appartement", "faible temp�erature" "consommation �elev�ee"ou " hiver"

pour d�esigner approximativement les mois de janvier et f�evrier.

Nous nous servons de ces connaissances symboliques pour partitionner l'espace

des valeurs de chaque attribut continu. Chaque modalit�e symbolique est repr�esen-

t�ee par une fonction d'appartenance. Ces valeurs symboliques sont les valeurs

usuellement utilis�ees par les experts du domaine.

Degr�e de satis�abilit�e

On suppose donc donn�e un ensemble d'attributs fA1; A2; :::; Ang et un attribut

d�ecision C, de modalit�es ou classes C1; C2; ::Cnc
. Les valeurs de tous les attributs

sont suppos�ees connues pour les �el�ements d'un ensemble d'apprentissage E =

fx`; 1 � ` � rg

Chaque donn�ee num�erique ou symbolique relative �a un attribut peut être tra-

duite en donn�ee symbolique subjective avec un degr�e de satis�abilit�e. Il est ex-

prim�e d'une mani�ere formelle comme suit :

Soit V la modalit�e symbolique d'un attribut utilis�ee par l'expert et W une va-

leur issue de la base d'apprentissage, elles sont repr�esent�ees par des sous-ensembles


ous sur un univers X.

Le degr�e de satis�abilit�e de W �a V peut être exprim�e par le degr�e d'inclusion

de W dans V :

Deg(W � V ) =

Z
X

f
V \W

(x)dx

Z
X

f
W
(x)dx

Plus W est inclus dans V; plus le degr�e de satis�abilit�e est grand. Si la donn�ee est

une donn�ee pr�eciseW = fx0g, le degr�e de satis�abilit�e est la valeur d'appartenance

de W �a V :

Deg(W � V ) = fV (x0)
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Pour un attribut donn�e, si V est la modalit�e d'apprentissage etW est la modalit�e

dans l'exemple, le degr�e de satis�abilit�e repr�esente le degr�e avec lequel V peut

remplacer W .

L'entropie 
oue comme crit�ere d'ajustement

L'expert peut ne pas être sûr des param�etres des fonctions d'appartenance des

valeurs symboliques, nous utilisons alors dans ce cas les donn�ees pour ajuster ces

param�etres. Le crit�ere d'ajustement est l'optimisation de la quantit�e d'information

apport�ee par l'attribut par rapport �a la d�ecision. Cette quantit�e est exprim�ee par

l'entropie 
oue.

L'entropie 
oue (Bouchon-Meunier et al., 1993a) mesure l'incertitude de la

d�ecision 
oue pour traiter les valeurs 
oues d'un attribut num�erico-symbolique.

Elle est d�e�nie �a partir des probabilit�es d'�ev�enements 
ous de la fa�con suivante :

E
�

A
= �

X
i

P
�(Vi)

X
j

P
�(Cj j Vi) log P

�(Cj j Vi);

{ Vi �etant les modalit�es 
oues de l'attribut A

{ Cj �etant les modalit�es 
oues de l'attribut d�ecision C

{ P
�(Vi) =

P
l

fVi(xl)P (xl) �etant la probabilit�e de la modalit�e 
oue Vi de A

(Zadeh, 1968)

{ P (x`) est calcul�ee de fa�con approch�ee par la fr�equence des x` dans

l'ensemble d'apprentissage E

{ fVi est la fonction d'appartenance de Vi:

{ La probabilit�e conditionnelle 
oue de la modalit�e Cj de C, �etant donn�e Vi,

est d�e�nie par P �(Cj j Vi) =
P
�(Cj;Vi)

P �(Vi)
:

{ avec P �(Cj; Vi) la probabilit�e 
oue conjointe, d�e�nie par:

P
�(Cj; Vi) =

X
1�l�q

X
1�k�r

min(fCj
(yl); fVj(xk))P (yl; xk)

avec Y = fy1; y2; :::yqg l'ensemble des valeurs num�eriques de l'attribut

d�ecision C dans E.

Ce crit�ere va être aussi choisi pour ordonner les attributs entre eux durant la

construction de l'arbre de d�ecision 
ou. De plus, il g�en�eralise l'entropie classique

et permet, comme elle, de classer aussi les attributs symboliques.
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2.2.2 D�eveloppement de l'arbre de d�ecision 
ou

L'arbre de d�ecision est d�evelopp�e de la racine vers les feuilles, en prenant

comme crit�ere de discrimination l'entropie 
oue. Un attribut A est selectionn�e

parce qu'il minimise l'entropie E�

A
, �etant donn�e les attributs d�ej�a choisis. Il en-

gendre le d�eveloppement d'un ensemble de branches relatives �a ses modalit�es. On

associe les exemples ayant une valeur d'appartenance non nulle par rapport �a une

modalit�e �a la branche associ�ee �a cette modalit�e. Un arbre de d�ecision est ainsi

d�evelopp�e, de fa�con descendante, jusqu'au n�ud �nal qui correspond �a la d�eci-

sion. Ce d�eveloppement se poursuit jusqu'�a ce qu'un crit�ere d'arrêt soit atteint.

Ce crit�ere est par exemple :

1. la taille de la base d'apprentissage courante inf�erieure �a un seuil �x�e:

jbase d0apprentissagej < SeuilTaille

2. la valeur de l'entropie 
oue inf�erieure �a un certain seuil �x�e:

E
�

C
< SeuilEntropie

3. l'absence d'attribut pour d�ecomposer la base d'apprentissage.

La conjonction entre les di��erentes modalit�es d'un chemin de l'arbre est r�ea-

lis�ee en prenant une norme triangulaire (t-norme) par exemple le minimum ou le

produit. En chaque feuille, (Marsala et Ramdani, 1995), les d�ecisions sont pond�e-

r�ees par des probabilit�es conditionnelle 
oues calcul�ees pendant le d�eveloppement

de l'arbre �a partir des fr�equences 
oues des modalit�es des attributs et de celles

des modalit�es des d�ecisions.

2.2.3 Classi�cation 
oue avec les degr�es de satis�abilit�e

La classi�cation de nouveaux exemples, dont on ne connâ�t que les valeurs

des attributsAi et non celle de l'attribut d�ecision, prend en compte des valeurs

des attributs dans ces exemples. Ces valeurs peuvent être di��erentes de celles qui

ont servi pour l'apprentissage. Elles peuvent être obtenues par des modi�cateurs

linguistiques, ou provenir d'experts di��erents, ou être num�eriques. Pour les �ltrer

dans l'arbre de d�ecision, nous employons les degr�es de satis�abilit�e.

Un arbre de d�ecision est consid�er�e comme un syst�eme �a base de r�egles, chaque

branche correspondant �a une r�egle "si <pr�emisses> alors <conclusion>".

La classi�cation d'un exemple correspond au d�eclenchement de r�egles, suivant

le mod�ele d'inf�erence de modus ponens g�en�eralis�e (Bouchon-Meunier, 1993).

A un chemin de l'arbre correspond une r�egle Rr de la forme :

si < Al1
= Vl1 > et < Al2

= Vl2 > et:::et < Alp
= Vlp > alors < C = Ck >
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o�u les Ali
sont les attributs utilis�es sur les arcs du chemin. Ils appartiennent �a

l'ensemble fA1; ::; Ang des attributs. Les Vli sont les modalit�es des Ali
associ�ees

aux arcs du chemin.

Soit e un exemple �a classer, d�ecrit par:

< A1 = V1 > et < A2 = V2 > et:::et < An = Vn >

chaque condition < Ali
= Wli

> de l'exemple est associ�ee �a la pr�emisse < Ali
=

Vli > de la r�egle Rr avec le degr�e de satis�abilit�e Deg(Wli
� Vli): Nous agr�egeons

alors les degr�es de satis�abilit�e de toutes les pr�emisses d'une r�egle par la t-norme

produit pour obtenir un degr�e global pour cette r�egle:

Y
i=1::p

Deg(Wli
� Vli)

Cette d�e�nition du degr�e global est consistante avec la d�e�nition du degr�e de

satis�abilit�e que nous avons choisi si nous prenons la t-norme produit pour l'in-

tersection et le produit cart�esien de sous-ensembles 
ous. Dans ce cas nous avons :

Y
i=1::p

Deg(Wli
� Vli) = Deg((Wl1

; :::;Wlp
) � (Vl1; :::; Vlp))

Notons que dans le cas o�u les exemples �a classer sont pr�ecis, cette �egalit�e est aussi

vraie en utilisant une t-norme quelconque. L'exemple est associ�e �a la classe Ck

suivant la r�egle Rr, avec un degr�e de satis�abilit�e obtenu en pond�erant le degr�e

global pour la r�egle Rr par la probabilit�e conditionnelle 
oue de la classe Ck

associ�ee �a la r�egle Rr :

FDegr(Ck) =
Y
i=1::p

Deg(Wli
� Vli)P

�(Ck j (Vl1; :::; Vlp))

Ce degr�e indique dans quelle mesure Ck peut être consid�er�ee comme la classe de

l'exemple, d'apr�es la r�egle Rr.

Etant donn�e qu'une composante de l'exemple peut avoir des degr�es de satis-

�abilit�e non nuls par rapport �a plusieurs modalit�es d'apprentissage d'un même

attribut, un exemple peut d�eclencher plusieurs r�egles. Par cons�equent nous obte-

nons, pour le même exemple, plusieurs classes par chacune des r�egles d�eclench�ees.

Nous agr�egeons tous ces degr�es �a l'aide d'une conorme triangulaire (t-conorme) ?,

g�en�eralement la t-conorme max, a�n d'obtenir pour chaque classe un seul degr�e

de satis�abilit�e. Si n� est le nombre de r�egles dans l'arbre de d�ecision, nous avons:

FDeg(Ck) = ?
r=1::n�

FDegr(Ck)
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Ceci repr�esente le degr�e avec lequel l'exemple peut être associ�e �a la classe Ck pour

l'arbre de d�ecision en question. Finalement, nous choisissons d'associer l'exemple

e �a la classe Ce qui correspond au plus haut degr�e obtenu :

FDeg(Ce) = max
k=1::nc

FDeg(Ck);

o�u nc est le nombre de classes possibles.

Notons que la classe peut être un descripteur continu partitionn�e en valeurs


oues. Cette partition est g�en�eralement propos�ee par l'expert du domaine dans

lequel on e�ectue l'apprentissage.

2.2.4 Le syst�eme SCOAD

Ce syst�eme bas�e sur les arbres de d�ecisions, a �et�e r�ealis�e par C. Marsala pen-

dant son projet de DEA. Ce syst�eme partitionne les attributs continus en utilisant

l'entropie de Shannon. Pendant la phase de classi�cation, SCOAD utilise le prin-

cipe de modus-ponens g�en�eralis�e (Marsala, 1994). Les deux valeurs critiques pour

le partitionnement d'un attribut continu sont utilis�ees pour la fuzzi�cation des

modalit�es de cet attribut.

Le syst�eme SCOAD nous a permis de comparer notre approche d'apprentis-

sage bas�ee sur les arbres de d�ecisions 
ous �a d'autres m�ethodes d'apprentissage

num�erico-symboliques. Ceci a �et�e r�ealis�e dans le cadre du projet PRC-GDR "M�e-

thodes Symboliques-Num�eriques de Discrimination"en 1995. Dans ce projet, nous

avons compar�e (Bouchon-Meunier et al., 1995) les performances (temps, explicabi-

lit�e) de notre approche par rapport aux autres approches sur une base d'exemples

classique, celle de la reconnaissance de formes d'ondes (Breiman et al., 1984).

Remarque 1 La base d'exemples sur les formes d'ondes est construite d'une fa-

�con arti�cielle, et ne permettait donc pas �a notre m�ethode de montrer toute ses

potentialit�es. Cependant les tests r�ealis�es sur cette base �etaient concluants (Gas-

cuel et al., 1998).

2.3 Le syst�eme Salammbô

Dans les bases de donn�ees, il existe en g�en�eral deux sortes de donn�ees. Sur la

premi�ere sorte de donn�ees, les experts du domaine ne poss�edent pas de connais-

sances suppl�ementaires. Par contre, sur celles de la seconde sorte, ils poss�edent

des connaissances suppl�ementaires subjectives tr�es importantes. Mais malheu-

reusement dans la plupart de ces bases, les connaissances expertes ne sont pas
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r�epertori�ees. En e�et, ces connaissances sont g�en�eralement jug�ees inutiles pour

l'apprentissage. Ainsi pour les donn�ees relatives aux attributs continus, nous ne

poss�edons pas de connaissances expertes subjectives pour les partitionner. L'uni-

vers de ces attributs est g�en�eralement partitionn�e d'une fa�con automatique dans

toutes les m�ethodes bas�ees sur les arbres de d�ecision . Ces partitions sont g�en�e-

ralement ordinaires et ne re
�etent pas leur caract�ere continu. Parmi les syst�emes

bas�es sur les arbres de d�ecision et qui utilisent ces approches ordinaires, on peut

citer par exemple le syst�eme CART de (Breiman et al., 1984) et le syst�eme C4.5

(Quinlan, 1996). Une bibliographie plus compl�ete est d�ecrite dans la th�ese de C.

Marsala (Marsala, 1998).

Pour e�ectuer une partition d'une fa�con automatique et prendre en consid�e-

ration le caract�ere continu des attributs, C. Marsala a d�evelopp�e une m�ethode

bas�ee sur les morphologies math�ematiques (Marsala et Bouchon-Meunier, 1996),

qui tient compte de la r�epartition de classes sur l'ensemble des valeurs dans la

base d'apprentissage.

Cette m�ethode de construction de partitions 
oues ne d�epend que de la base

d'apprentissage. Elle est calqu�ee sur un processus intuitif de construction de telles

partitions 
oues que pourrait mettre en �uvre une personne qui aurait cette tâche

�a accomplir. Elle est utilis�ee pour le partitionnement des descripteurs continus

dans le syst�eme d'apprentissage Salammbô. Ce dernier se base sur le principe de

d�eveloppement et de classi�cation de l'arbre de d�ecision 
ou cit�e dans la section

pr�ec�edente.

Remarque 2 La m�ethode de C.Marsala pour le partitionnement des attributs

continus suppose que l'attribut d�ecision soit non 
ou. Nous travaillons sur une

m�ethode automatique pour partitionner les attributs �etant donn�e une partition


oue sur l'attribut d�ecision. Cette m�ethode repose sur l'algorithme du Subclustu-

ring (Chiu, 1997), qui e�ectue un partitionnement 
ou automatique de tous les

attributs, y compris l'attribut d�ecision. Elle est utilis�ee dans les syst�emes de com-

mande 
oue o�u le nombre d'attributs est relativement r�eduit.

Dans la section suivante, nous pr�esentons l'int�erêt des arbres de d�ecision 
ous

pour expliquer l'association entre la structure des mol�ecules et l'odeur. Pour ce

faire, nous utilisons des descripteurs topologiques produits par un processus appel�e

GESDEM (Zakarya, 1988) (G�en�eration Et S�election des Descripteurs et Elabora-

tion de Motifs) et des descripteurs physico-chimiques. Ce travail est r�ealis�e dans

le cadre d'une coop�eration Franco-Marocaine entre le laboratoire de traitement

de l'information chimique de la F.S.T de Mohammedia et l'�equipe LOFTI du

laboratoire d'Informatique de Paris 6.
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2.4 La reconnaissance d'odeur

Pour être per�cus, les compos�es chimiques volatiles purs ou sous forme de m�e-

langes sont transport�es par l'air jusqu'au nez o�u ils sont r�echau��es et humidi��es.

La naissance du message olfactif r�esulte alors de l'absorption des mol�ecules odo-

rantes arriv�ees au mucus nasal sur des r�ecepteurs glycoprot�eiques de la membrane

des cils olfactifs.

Plusieurs th�eories d'olfaction ont �et�e propos�ees (Wright, 1954), (Amoore et

Thomas, 1970), (Beets, 1978), mais le m�ecanisme de perception reste jusqu'�a nos

jours m�econnu et r�esiste encore aux progr�es r�ealis�es dans di��erentes disciplines

annexes de la chimior�eception. De leur part, les chimistes tentent de contribuer �a

la compr�ehension des m�ecanismes impliqu�es dans l'olfaction par l'investigation des

relations qui lient la structure chimique des odorants �a la qualit�e de leurs odeurs. A

ce but acad�emique, peut s'ajouter un int�erêt pratique et commercial des relations

structure-odeur, pour l'�elaboration formelle de nouvelles mol�ecules pouvant être

utilis�ees dans l'industrie de la parfumerie, des arômes de la cosm�etique.

La recherche de telles relations n'est pas une tâche ais�ee. La premi�ere di�cult�e

rencontr�ee est de traduire la structure chimique des compos�es en une s�erie de

param�etres contenant l'information n�ecessaire pour r�esoudre le probl�eme. Outre

les m�ethodes reposant sur des propri�et�es mol�eculaires (Wright, 1954), (Amoore

et Thomas, 1970), (Beets, 1978), les m�ethodes topologiques (Chastrette et al.,

1986), d'auto-corr�elation (Zakarya, 1992) et de fragmentation (Brugger et Jurs,

1977) ont �et�e appliqu�ees avec un degr�e de succ�es satisfaisant.

Des param�etres de di��erentes natures (st�eriques, �electroniques, g�eom�etriques,

�energ�etiques, lipophiliques...), ainsi qu'une multitude d'outils de traitement de

donn�ees (r�egression lin�eaire multiple, analyse en composantes principales, ana-

lyse discriminante, reconnaissance des formes...) ont �et�e utilis�es selon l'objectif de

chaque �etude.

Plus r�ecemment, d'autres approches pour relever les relations structure-odeur

ont �et�e d�evelopp�ees en utilisant les r�eseaux de neurones (Chastrette et al., 1994).

N�eanmoins, ceux-ci ne permettent ni d'�etablir explicitement des �equations math�e-

matiques entre l'odeur �etudi�ee et les descripteurs utilis�es, ni de d�egager des r�egles

permettant de connâ�tre le rôle et l'in
uence de chaque descripteur.

De plus, si les descripteurs g�en�eralement utilis�es dans ce domaine sont de na-

ture pr�ecise-continue ou discr�ete, les d�ecisions prises sont quant �a elles nuanc�ees.

L'expert classe toujours cette pr�esence ou cette absence d'odeur �a l'id�ee de modi-

�cateurs symboliques en les repr�esentant sur une �echelle num�erique, par exemple

en utilisant des expressions symboliques telles que"odeur faible ou forte de musc".

Les syst�emes classiques de traitement des donn�ees ne permettent pas la prise en

compte de cette double description.
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La m�ethode d'induction que nous avons donc adopt�ee repose sur la construc-

tion d'un arbre de d�ecision 
ou, qui a l'avantage d'être simple �a construire et

�a utiliser. De plus, c'est un outil explicite et ais�ement explicable. La structure

arborescente d'un tel arbre est �equivalente �a une base de r�egles si..alors, ce qui

rend justi�able une d�ecision prise en suivant l'un de ces chemins. Cette structure

de connaissances est en outre tr�es proche des structures de connaissances mani-

pul�ees naturellement par l'esprit humain. C'est pourquoi nous avons choisi cette

m�ethode pour le traitement des odeurs.

Dans ce travail nous avons utilis�e les arbres de d�ecisions 
ous pour mettre en

�evidence les associations entre la structure chimique des compos�es odorants et la

qualit�e de leurs odeurs.

2.4.1 Description des donn�ees chimiques utilis�ees

Nous nous sommes int�er�ess�es en un premier temps �a l'odeur du camphre. C'est

une odeur que les experts chimistes consid�erent comme une odeur �a structure

relativement facile. Ils ont d�evelopp�e beaucoup de connaissances subjectives �a

travers la masse de travaux r�ealis�es autour de celle-ci. Parmi les connaissances

subjectives qui caract�erisent les mol�ecules camphr�ees, on utilise leur caract�ere

presque sph�erique (forme d'�uf), leur diam�etre d'approximativement 7�A, et de

taille relativement petite, avec un volume compris entre 90 et 180 cm3
=mol.

La s�erie de compos�es �etudi�ee est constitu�ee de 90 alcools aliphatiques dont

29 primaires, 52 secondaires et 8 tertiaires. Ils contiennent entre 1 et 12 atomes

de carbones. L'odeur de ces alcools a �et�e d�ecrite en d�etail par Schnabel et al.

(Schnabel et al., 1988) en utilisant 16 descripteurs qualitatifs sur une �echelle allant

de 1 �a 5. Les notes les plus fr�equentes (ou les descripteurs) sont "etherisch" (qui a

�et�e traduit comme camphre puisque le camphre est le compos�e de r�ef�erence pour

cette odeur) et "fruchtig" (fruit�e).

Dans le concept de la m�ethodologie GESDEM (Tollabi, 2001), les descrip-

teurs utilis�es sont construits �a partir d'atomes li�es entre eux et formant ainsi des

graphes. Le nombre d'atomes dans les fragments est progressivement incr�ement�e.

L'ordre n d'un descripteur donn�e est d�e�ni comme �etant le nombre d'atomes (�a

l'exclusion des atomes d'hydrog�ene, qui sont indirectement pris en consid�eration

par la valence des autres atomes) qu'il contient. Ainsi, les descripteurs d'ordre

1 (1Di) sont simplement les di��erents types d'atomes trouv�es dans l'�echantillon.

Des descripteurs d'ordre 2 (2Di) sont �elabor�es en ajoutant un atome existant

dans les mol�ecules �etudi�ees aux descripteurs de l'ordre 1. De mani�ere it�erative, les

descripteurs d'ordre n sont produits �a partir des descripteurs d'ordre n�1 en ajou-

tant, dans toutes les directions possibles, un atome existant dans les mol�ecules.

L'ensemble des descripteurs du même ordre n repr�esente tous les arrangements
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possibles de n types d'atomes existant dans l'�echantillon �etudi�e.

La �gure 2.2 montre comment g�en�erer les descripteurs de chaque ordre �a partir

de ceux de l'ordre inf�erieur. Une s�erie de descripteurs du même ordre n repr�esente

tous les arrangements possibles de n atomes existant dans l'�echantillon.

Fig. 2.2 { M�ethode de g�en�eration des descripteurs

Chaque mol�ecule est donc d�ecrite par un vecteur dont les composantes re-

pr�esentent le nombre de fois o�u le descripteur est rencontr�e dans la mol�ecule.

La matrice de donn�ees est construite en disposant les mol�ecules en ligne et les

descripteurs en colonnes. La �gure 2.3 montre un exemple de d�enombrement des

descripteurs pour la mol�ecule 4�M�ethyl�3�hexanol.

2.4.2 Classi�cation en deux classes

Dans un premier cas, nous avons consid�er�e comme camphr�e tout compos�e

ayant un score compris entre 1 et 5 sur l'�echelle de Schnabel.

� Les 58 mol�ecules v�eri�ant cette condition sont attribu�ees �a la classe 2.

� Les compos�es non camphr�es sont ceux dont le score est nul, ils sont au nombre

de 41 et attribu�es �a la classe 1.
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Fig. 2.3 { Exemple de d�enombrement des descripteurs

La base de donn�ees est repr�esent�ee par 28 descripteurs g�en�er�es par la m�ethode

GESDEM. Les attributs avec moins de cinq valeurs sont discr�etis�es alors que ceux

qui repr�esentent plus de cinq valeurs sont consid�er�es comme des attributs continus.

Lors de la construction de l'arbre de d�ecision 
ou, seulement 10 des 28 attributs

pr�esent�es �a la machine ont �et�e s�electionn�es. La classi�cation �etait correcte pour 97

alcools sur les 99 de la s�erie. Toutes les 41 mol�ecules appartenant �a la classe 1 ont

�et�e bien class�ees, alors que deux parmi les 58 constituant la classe 2 ont �et�e mal

class�ees. La �gure 2.4 illustre l'arbre construit ainsi que les conditions sur chaque

arc.

Les alcools 31 (2-butanol) et 73 (3-octanol) ont tous les deux un score de 2 sur

l'�echelle de Schnabel et appartiennent par cons�equent �a la classe 2 des compos�es

camphr�es alors qu'ils ont �et�e attribu�es �a la classe des compos�es non camphr�es.

On peut dire que la classe 1 est homog�ene puisque tous les compos�es qui la

forment n'ont aucune ressemblance d'odeur avec le camphre et par cons�equent

tous les compos�es de cette classe ont �et�e bien class�es. Par contre, la classe 2

contient tous les compos�es qui ont une faible ou forte ressemblance olfactive avec

le camphre. Cette disparit�e dans la classe 2 peut être la cause de la mauvaise

classi�cation des mol�ecules 31 et 73.

2.4.3 Classi�cation en trois classes

Pour lever cette disparit�e et ra�ner davantage les r�esultats, nous avons consi-

d�er�e trois classes dans la deuxi�eme partie de ce travail :

{ la premi�ere est �equivalente �a la classe 1 de la premi�ere partie et elle est

form�ee par les compos�es non camphr�es.
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Fig. 2.4 { Arbre construit �a partir de l'�echantillon

{ La deuxi�eme classe est celle des alcools camphr�es faibles et contenant tous

les compos�es caract�eris�es par des scores de 1 ou 2 pour la note camphr�ee sur

l'�echelle de Schnabel.

{ La troisi�eme classe contient tous les compos�es restant et ayant les scores 3,

4 ou 5 et qui peuvent être consid�er�es comme des camphr�es forts.

Lors de la classi�cation des compos�es, les 28 attributs ont �et�e pr�esent�es �a la

machine mais seulement 14 d'entre eux ont �et�e pris en consid�eration, pour classer

correctement 97 compos�es sur les 99 de la s�erie. Seuls les alcools 42 (2-heptanol) et

50 (2-octanol), qui ont tous les deux un score nul, ont �et�e incorrectement attribu�es

�a la classe 2 des compos�es faiblement camphr�es au lieu de la classe 1 des non

camphr�es.

L'arbre 2 obtenu a les caract�eristiques suivantes :

{ Plus petite valeur d'information non nulle : 0,150

{ Plus petit n�ud : 2

{ Nombre de branches : 30

{ Profondeur : Maximum : 6, Moyenne : 4,87

{ 97 bien class�es pour 99 lus, soit 97,98 % ( erreur 2,02%)

{ Classe 1 : 39 bons sur 41, soit 95,12 %

{ Classe 2 : 13 bons sur 13, soit 100 %.

{ Classe 3 : 45 bons sur 45, soit 100 %.

Du point de vue quantitatif (d�enombrement), deux mol�ecules sont mal class�ees,

aussi bien dans le cas de deux classes que dans celui des trois classes. Cependant,
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la signi�cation de l'erreur commise lors de la classi�cation dans chaque cas est

di��erente. Dans le premier cas, l'erreur porte sur le fait qu'un compos�e est camphr�e

ou non. Par contre, dans le deuxi�eme cas, l'erreur n'est que l'attribution d'un

compos�e �a la classe des non camphr�es ou �a celle des camphr�es faibles.

Finalement, des exp�eriences ont �et�e r�ealis�ees par la m�ethode de validation

crois�ee en �ecartant 10 mol�ecules dans chaque exp�erience. Les 99 exemples ont

servi pour constituer 9 �echantillons de 89 exemples chacun et un �echantillon de

90 exemples.

Le taux moyen de l'erreur commise est de 18; 2% avec des arbres compos�es de

9 �a 12 arêtes et avec une longueur maximale moyenne de 4; 3 n�uds.

Pour essayer de r�eduire l'erreur commise, et aussi pour comparer les descrip-

teurs g�en�er�es par GESDEM �a d'autres syst�emes de description, nous avons choisi

de faire intervenir des descripteurs physico-chimiques.

2.4.4 Utilisation des descripteurs GESDEM et physico-

chimiques

Pour pouvoir estimer correctement les descripteurs physico-chimiques, les chi-

mistes ont travaill�e avec des structures mol�eculaires dans leur �etat le plus stable.

Pour calculer la g�eom�etrie des conformations de plus basse �energie, ils ont utilis�e

une m�ethode de m�ecanique mol�eculaire.

Pour rendre compte de la forme de chaque mol�ecule �a partir de sa repr�esenta-

tion structurale (Figure 5), ils ont plac�e les mol�ecules de telle sorte que :

{ la longueur maximale de la mol�ecule est orient�ee selon l'axe x,

{ la largeur maximale est orient�ee selon l'axe y,

{ la hauteur maximale est orient�ee selon l'axe z.

Les conformations les plus stables dans de telles repr�esentations ont permis de

mesurer :

{ la longueur mol�eculaireR, consid�er�ee comme�etant la distance entre les deux

atomes les plus �eloign�es sur l'axe x, plus leurs rayons de Van der Waal.

{ la largeur r de la mol�ecule, consid�er�ee comme �etant la distance entre les

deux atomes les plus �eloign�es sur l'axe y, plus leurs rayons de Van der Waal.

{ la hauteur p (ou profondeur) de la mol�ecule s�eparant, le long de l'axe z , les

deux atomes les plus �eloign�es plus leurs rayons de Van der Waal.

D'autres param�etres ont �et�e calcul�es pour tenir compte des caract�eristiques

physico-chimiques des mol�ecules par le logiciel Molecular Modeling Pro : MMP :

{ LogP : le coe�cient de partage entre l'eau et le n-octanol, estimant bien

la lipophilicit�e relative d'une mol�ecule. Il est souvent reli�e au transport et
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�a la di�usion des drogues �a travers les membranes lipidiques des syst�emes

biologiques.

{ la r�efraction mol�eculaire calcul�ee en se basant sur les contributions des

atomes constituant chaque mol�ecules

{ la densit�e d pour chaque mol�ecule.

{ la solubilit�e aqueuse Saq de chaque mol�ecule estim�ee en g=L.

{ les rapports R=r, R=p et r=p calcul�es pour tenir compte de la forme de

chaque mol�ecule.

Une matrice contenant tous les vecteurs engendr�es par l'approche GESDEM

ainsi que les param�etres g�eom�etriques et physico-chimiques calcul�es est construite.

Cette matrice est associ�ee au vecteur contenant la classe d'appartenance de chaque

mol�ecule en fonction du score donn�e par Schnabel et al. concernant l'odeur du

camphre.

Dans la �gure 2.5, nous donnons la conformation la plus stable de la mol�e-

cule 67 : 4-M�ethylhexan-3-Exanol ; le tableau suivant montre tous les descripteurs

calcul�es pour cette mol�ecule.

1D2 2D2 3D1 3D2 4D1 4D2 4D3 4D4 5D1 5D2

7 6 2 6 3 1 5 1 1 3

5D3 5D4 5D5 5D6 5D7 6D1 6D2 6D3 6D4 6D5

1 0 3 2 0 0 0 1 1 1

6D6 6D7 6D8 6D9 6D10 6D11 6D12 6D13 R r

0 2 0 1 1 1 0 0 10,39 6,95

R/r p R/p R/p alogP e aMR d Saq Class

1,49 5,66 1,836 1,228 2,23 35,55 0,753 9,54 camph

Les valeurs des descripteurs de la mol�ecule 4-M�ethylhexan-3-Exanol

Analyse des r�esultats

Comme dans la premi�ere partie de ce travail, nous avons consid�er�e comme

camphr�es tous les alcools ayant un score entre 1 et 5 sur l'�echelle de Schnabel.

Ils sont au nombre de 58 et attribu�es �a la classe 2. Ceux avec un score de 0 sont

consid�er�es non camphr�es et attribu�es �a la classe 1. Ils sont au nombre de 41.

La base de donn�ees est repr�esent�ee par 38 descripteurs, dont 28 sont g�en�er�es par

l'approche GESDEM et 10 sont des param�etres g�eom�etriques et physico-chimiques

des mol�ecules.

Plusieurs tests ont �et�e r�ealis�es sur cette base de donn�ees. L'arbre de d�ecision


ou a �et�e construit sur la totalit�e de base de donn�ees o�u chaque mol�ecule est

d�ecrite par les 38 attributs. L'arbre obtenu est donn�e dans la �gure 2.4.4.
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Fig. 2.5 { La mol�ecule 4-M�ethylhexan-3-Exanol

Sur cette �gure, �a l'int�erieur de chaque n�ud est donn�e le nombre de mol�ecules

qu'il s�epare et sur chaque arête sortant d'un n�ud est donn�e le test sur la valeur

d'un attribut donn�e. Ce test peut être classique (comme par exemple< 1), comme

il peut être 
ou (comme par exemple \petit"). Dans ce dernier cas, l'appartenance

�a une partition construite par le syst�eme Salammbô est montr�ee sur l'arbre.

Sur cet arbre, nous relevons que l'attribut racine est le grand rayon R. Sur la

branche droite, 24 mol�ecules sur 25 appartiennent �a la classe 1. Elles ont toutes une

longueur R > 11; 67. Sur la branche gauche de l'arbre, 44 mol�ecules sur 45 ayant

une longueur R < 11; 67, d < 0; 81 et R=r < 1; 70 appartiennent �a la classe 2. De

ces deux exemples, on peut tirer que, pour qu'une mol�ecule ait l'odeur du camphre,

il faut que sa longueur ne d�epasse pas 11; 67�A et que le rapport de sa longueur �a

sa largeur ne d�epasse pas 1; 70. Ce qui donne une id�ee sur sa forme. La mol�ecule

peut être sph�erique : R=r ! 1, ou ovale (sans que le rapport R=r ne d�epasse

1; 7). Nous remarquons aussi que les descripteurs physico-chimiques l'emportent

sur les descripteurs g�en�er�es par GESDEM , et que ces derniers n'interviennent

qu'�a partir du troisi�eme test.

Les deux branches �a l'int�erieur de l'arbre sont compos�ees d'�el�ements apparte-

nant �a la classe 1 et �a la classe 2, et les r�egles font intervenir plusieurs attributs.

Pour v�eri�er la validit�e de ce genre d'arbres, nous avons r�ealis�e des tests de

validation crois�ee. La base de donn�ees a �et�e d�ecoup�ee en 4 sous-groupes (S1; S2; S3;

et S4), chacun compos�e de 24 ou 25 mol�ecules tout en gardant la même r�epartition

en classes que dans la base enti�ere.

La validation crois�ee est r�ealis�ee en construisant un arbre de d�ecision 
ou sur

une base d'apprentissage form�ee de trois sous-groupes (par exemple S1+S2+S3)
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Fig. 2.6 { L'arbre obtenu avec les descripteurs GESDEM et physico-chimiques

et le taux de pr�ediction est mesur�e sur le 4�eme sous groupe S4 pour l'exemple.

Le tableau ci-dessous r�esume les r�esultats obtenus lors de cette exp�erience de

validation crois�ee.

.

Strict Lukas Racine #chemin Moyenne

S1 88; 5% 88; 5% 4D4 10 3; 5

S2 72; 0% 76; 0% R=r 17 4

S3 95; 8% 95; 8% 4D4 15 3; 6

Moyenne 87; 0% 88; 0% 14 3; 7

R�esultats de la validation crois�ee avec les 38 attributs

Dans ce tableau, les deux premi�eres colonnes (Strict et Lukas.) montrent le

taux de bonne classi�cation quand les sous-groupes correspondants sont test�es.

Dans la colonne Strict, on trouve le taux de classi�cation quand le test consid�er�e

dans l'arbre de d�ecision 
ou est un test non 
ou. Dans la colonne Lukas., est

donn�e le taux de classi�cation quand le test consid�er�e dans l'arbre est 
ou et

utilise la t � norme et la t � conorme de Lukasiewicz pour agr�eger les degr�es

interm�ediaires.

La colonne Racine montre l'attribut s�electionn�e lors de la construction de

l'arbre de d�ecision 
ou comme attribut racine.
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Quant �a la colonne #chemin, elle donne le nombre d'arêtes dans l'arbre, qui

renseigne sur la taille de l'arbre. Le nombre moyen de n�uds sur chaque branche

de l'arbre est donn�e dans la colonne Moyenne.

Dans ce tableau, il est bien clair que l'attribut 4D4 est souvent choisi (aussi

bien que dans l'arbre global, Figure 2-4) comme attribut racine. On retrouve donc

que les descripteurs d'ordre 4 ont une taille optimale pour d�ecrire les mol�ecules et

pr�edire leur odeur du camphre.

Le facteur R=r qui traduit la forme de la mol�ecule est choisi une seule fois

mais donne des r�esultats moins satisfaisants que ceux donn�es par l'attribut 4D4.

Nous rappelons que l'attribut 4D4 (C�C(C)�C); indique le nombre d'atomes

tertiaires et quaternaires dans la mol�ecule et donne aussi une id�ee sur la forme

globale de la mol�ecule.

Description des mol�ecules par les param�etres physico{chimiques seuls.

Finalement, nous avons test�e les descripteurs physico-chimiques seuls dans la

description des mol�ecules. Les 10 attributs ont �et�e pr�esent�es �a la machine et trait�es

par le syst�eme Salammbô (�g 2.4.4).

Fig. 2.7 { L'arbre construit sur les param�etres physico-chimiques seuls

De cet arbre, il ressort que lors de la classi�cation, les descripteurs physico-

chimiques seuls sont capables de donner un r�esultat aussi satisfaisant qu'en pr�e-

sence des descripteurs g�en�er�es par GESDEM . La forme de l'arbre n'a pas chang�e,

ni ses performances.

Des tests de validation crois�ee ont �et�e men�es sur cette base de donn�ees de

la même mani�ere que dans le paragraphe pr�ec�edent. La même r�epartition de la
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base de donn�ee en 4 sous-groupes a �et�e gard�ee. Les r�esultats sont r�esum�es dans le

tableau suivant.

Strict Lukas Racine #chemin Moyenne

S1 73; 1% 69; 2% d 6 2; 67

S2 84; 0% 87; 5% R=r 6 2; 67

S3 87; 5% 95; 8% R=r 7 3

S4 58; 3% 70; 8% 9% 4 2; 25

Moyenne 75; 7% 77; 9% 5; 8 2; 6

Contrairement �a ce que nous avions remarqu�e lors de la phase de classi�cation,

les r�esultats obtenus lors de la validation crois�ee avec les descripteurs physico-

chimiques seuls sont moins pertinents qu'en pr�esence de ceux g�en�er�es parGESDEM .

Même si les descripteurs g�en�er�es par GESDEM ne contribuent pas largement �a

la classi�cation des mol�ecules, leur importance lors de la pr�ediction de l'odeur de

nouveaux compos�es ne peut être ni�ee.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, j'ai pr�esent�e deux syst�emes d'apprentissage bas�es sur les

arbres de d�ecisions 
ous. Ce sont deux approches utilisant les connaissances sub-

jectives, soit directement exprim�ees par l'expert et ajust�ees par le syst�eme, soit

simul�ees �a partir du comportement humain par une m�ethode automatique. Pour

valider ces approches, je me suis int�eress�e �a un domaine mal formalis�e, la re-

connaissance automatique des odeurs. En e�et, les r�egles pr�ecises de l'olfaction

humaine restent encore peu connues �a l'heure actuelle, notamment �a cause de la

subjectivit�e inh�erente �a la perception de l'odeur.

Nous avons travaill�e avec des chercheurs chimistes pour trouver des r�egles

d'association entre l'odeur du camphre et la structure des mol�ecules odorantes.

A travers cette coop�eration nous avons pu d�egager un ensemble de r�esultats

et perspectives.

Conclusions :

{ Obtention d'un ensemble de r�egles con�rmant les connaissances subjectives

des chimistes sur la relation structure-odeur,

{ Comparaison de ces r�esultats avec les r�esultats des m�ethodes telles que

(KNN, NN, R�eseaux de neurones).

{ Am�elioration de leur connaissance relative �a l'odeur par l'introduction de

nouveaux descripteurs, notamment ceux produits par la m�ethodeGESDEM ,
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{ Observation de l'aspect graduel de l'odeur donn�ee par son intensit�e sur une

�echelle de 0 �a 5, bien que le nombre r�eduit d'exemples ne nous ait pas permis

d'apprendre de fa�con graduelle l'intensit�e de l'odeur.

Perspectives :

{ D�e�nition de nouveaux descripteurs capables de mettre en valeur les connais-

sances subjectives des chimistes,

{ Augmentation de la taille de la base d'apprentissage pour pouvoir am�eliorer

notre approche, ce qui nous permettra de travailler sur l'intensit�e de l'odeur,

{ Application de notre approche �a de nouvelles odeurs. Dans l'imm�ediat, nous

travaillons sur l'odeur du bois de santal.

{ Regroupement de toutes les donn�ees chimiques et neurobiologiques relatives

�a l'odeur, de fa�con �a faire de l'extraction de connaissances.
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Chapitre 3

Caract�erisation de la texture

3.1 La texture

Dans le domaine du traitement d'image, la texture est consid�er�ee comme une

caract�eristique tr�es importante. Cependant, il n'existe pas d'approche formelle ou

de d�e�nition pr�ecise de la texture qui r�epond �a tous les probl�emes. Toutes les

d�e�nitions qualitatives propos�ees de la texture, sont, soit adapt�ees aux m�ethodes

d'analyse de textures employ�ees, soit trop g�en�erales et donc sans valeur pratique.

La notion de texture est �etroitement li�ee au mode de perception visuelle de

l'homme. Pour d�e�nir la texture, il faudrait connâ�tre la nature de l'information

per�cue par l'oeil humain quand celui-ci observe une zone d'image.

On peut dire que la texture caract�erise un �etat de surface en s'int�eressant �a

l'organisation sur l'image de motifs de base, les textons. Micro-objets constitu�es

de quelques pixels, les textons peuvent être d�e�nis par leur forme, leur niveau de

gris, leur taille ou leur orientation. Deux bois de natures di��erentes auront ainsi

des textures di��erentes. Identi�er une texture suppose donc de la mod�eliser au

pr�ealable �a l'aide de param�etres caract�eristiques.

Plusieurs m�ethodes, par exemple la signature fractale, permettent d'identi�er,

�eventuellement de reproduire une texture, mais ces m�ethodes ne fonctionnent cor-

rectement qu'�a la condition que la surface analys�ee n'ait pas subi de d�eformations.

D'o�u le d�ebat actuel sur la codi�cation et l'analyse pixel par pixel de l'image qui,

manifestement, ne correspondent pas �a l'approche cognitive du cerveau.

La notion de fr�equence spatiale est sous-jacente et se trouve dans plusieurs

m�ethodes d'analyse de la texture.

L'image textur�ee peut être �evalu�ee qualitativement en termes de �nesse, ru-

gosit�e, r�egularit�e, lin�earit�e. Tous ces qualitatifs sont sens�es traduire les propri�et�es

des primitives de niveau de gris et leur interactions. Malheureusement, peu de

travaux ont tent�e de donner une signi�cation pr�ecise de ces termes.



36 Caract�erisation de la texture

Les recherches actuelles s'orientent vers des approches de plus haut niveau en

y introduisant un peu de s�emantique.

De nombreuses m�ethodes de caract�erisation de textures sur des images ont �et�e

propos�ees depuis les ann�ees 70 (Haralick et al., 1973), (Haralick, 1979), (Gallo-

way, 1975) et (Weszka, 1978). Ces m�ethodes consid�erent la texture comme une

organisation spatiale des niveaux de gris les uns par rapport aux autres. Elles d�e-

�nissent des param�etres discriminants de la texture en s'appuyant sur des outils

statistiques.

La digitalisation des sc�enes naturelles et la nature des capteurs utilis�es intro-

duisent une l�eg�ere di��erence de niveau de gris pour des pixels appartenant au

même objet. Ces nuances ne sont pas prises en compte dans les syst�emes de trai-

tement d'images en g�en�eral, surtout par les m�ethodes de d�ependances spatiales

de niveau de gris. Elles peuvent engendrer une mauvaise interpr�etation de l'objet.

Dans cette partie, je m'int�eresse au traitement de ces nuances en utilisant une

repr�esentation bas�ee sur les sous-ensembles 
ous, et l'impact de celle-ci sur les

m�ethodes reposant sur le principe des longueurs de plages uniformes.

3.2 M�ethode des longueurs de plages uniformes

(LDP)

L'id�ee de base de cette m�ethode est d'extraire l'information texturale d'une

image �a partir des plages de niveaux de gris. Elle est introduite par (Galloway,

1975). Il d�e�nit une plage comme une suite de pixels cons�ecutifs de même niveau

de gris dans une direction donn�ee (0�; 45�; 90�; 135�): A partir des plages, une

matrice (P ([i; l])1�i�NG;1�l�LG est d�e�nie. Chaque �el�ement correspond au nombre

de plages de niveaux de gris "i" et de longueur "l", NG �etant le nombre maximal

de niveaux de gris et LG la longueur maximale des plages.

Sur cette matrice, cinq param�etres de statistiques sur les longueurs de plages

ont �et�e d�e�nis par Galloway.

Notons par P l le nombre total de plages dans toute l'image, les param�etres

sont :

{ Accentuation des petites plages (Short Run Emphasis)

SRE = 1
P l

NGP
i=1

LGP
l=1

P [i;l]

l2

{ Accentuation des grandes plages (Long Run Emphasis)

LRE = 1
P l

NGP
i=1

LGP
l=1

l
2
P [i; l]

{ Distribution des niveaux de gris (Grey level distribution)
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GLD = 1
P l

NGP
i=1

LG

(
P
l=1

P [i; l])2

GLD est minimum lorsque les plages sont �egalement distribu�ees entre les

niveaux de gris.

{ Distributions des longueurs de plage (Run length Distribution)

RLD = 1
P l

lGP
l1

NG

(
P
i1

P [i; l])2

RLD est minimum lorsque les plages sont �egalement distribu�ees entre les

longueurs.

{ Pourcentage des plages (Run percentage)

RP =
NGP
i=1

LGP
l=1

P [i;l]

N

RP est le rapport entre le nombre total de plages et le nombre N de pixels de

l'image.

(Chu et al., 1990) et (Dasarathy et Holder, 1991) ont introduit respectivement

deux et quatre autres param�etres de LDP. Tous ces param�etres permettent de

quanti�er les petites et les grandes plages.

3.3 Les plages 
oues

3.3.1 Les sous-ensembles 
ous de niveaux de gris

Sur une image compos�ee d'objets o�u les pixels pr�esentent de faibles variations

d'intensit�e, les param�etres de LDP montrent la pr�esence d'un nombre de pixels

isol�es ou de courtes plages. La repr�esentation de cette image par le concept de

plage uniforme ne prend pas en consid�eration la proximit�e des pixels ayant des

niveaux de gris voisins. Ceci ne met pas en relief la nuance de la perception visuelle

sur les niveaux de gris proches. Cette repr�esentation in
ue aussi sur les r�esultats

d'une classi�cation ou d'une segmentation.

Pour prendre en consid�eration cette nuance des niveaux de gris, nous associons

�a un niveau de gris "i" un sous-ensemble 
ou Fi. Celui-ci cararact�erise les nuances

entre les niveaux de gris autour de la valeur "i". Le degr�e d'appartenance au sous-

ensemble 
ou Fi est d�e�ni de fa�con graduelle (Figure 3.1). Nous consid�erons les

nuances seulement sur �3 niveaux de gris �a titre d'illustration. Remarquons que

la vision humaine est incapable de distinguer des variations sur 10 niveaux de gris.

Le sous-ensemble Fi est d�e�nie par :
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fFi(j) = 1 � jkj

4
si j = i� k; avec 0 � k � 3

fFi(j) = 0 sinon

ou par notation Fi =
P

1� jkj

4
j j,

Fig. 3.1 { Fonction d'appartenance de Fi

A un pixel (x1; x2) 2 IN � IN , on associe un niveau de gris "i" par une

application d�e�nie par :

n : IN � IN �! f0; :::; 255g

(x1; x2) �! i

Ainsi on d�e�nit le sous-ensemble 
ou de niveau de gris d'un pixel (x1; x2) par:

Fn((x1;x2))

P
1� jkj

4
j n((y1; y2)) avec n((y1; y2))n((x1; x2))�k; k = 0; ::; 3

3.3.2 D�e�nition des plages 
oues

De fa�con r�ecurrente, nous introduisons une relation de proximit�e, R12, entre

un pixel (x1; x2) de l'image et ses voisins. La fonction caract�eristique, fR12
, de la

relation R12, tient en compte du niveau de gris du pixel (x1; x2) et des valeurs

des niveaux de gris de la suite des pixels cons�ecutifs dans toutes les directions. La

fonction fR12
, est donn�ee par:

fR12
((x1; x2); (y1; y2)) = 1 si (x1; x2) = (y1; y2)

= fFn(x1 ;x2)
(n(y1; y2)) si (9(z1; z2)=(y1; y2) = (z1; z2) + (d1; d2)

et fR12
((x1; x2); (z1; z2)) > 0

avec d1; d2 2 f�1; 0; 1g)

= 0 sinon

d = (d1; d2) repr�esente les di��erentes directions de d�eplacement dans l'image.
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Une plage 
oue est d�e�nie comme une suite de pixels cons�ecutifs de niveaux

de gris proches dans toutes les directions possibles de parcours d'une image. Elle

correspond au sous-ensemble 
ou constitu�e des �el�ements qui sont en relation avec

(x1; x2) avec un degr�e non nul:

R̂(x1; x2) =
P

fR12
((x1; x2); (y1; y2)) j (y1; y2)

Exemple de plages 
oues:

Consid�erons l'image suivante, repr�esent�ee par 6 pixels sur une ligne, nous nous

d�epla�cons sur cette image en deux directions d1 = (0; 1) et d2 = (0;�1)

(0; 0) (0; 1) (0; 2) (0; 3) (0; 4) (0; 5)

1 2 2 3 6 7

A chaque pixel on associe une plage 
oue par

R̂(0; 0) = f1 j (0; 0); 0:75 j (0; 1); 0:75 j (0; 2); 0:5 j (0; 3)g

R̂(0; 5) =
�
0:75 j (0; 4); 1 j (0; 5)

	
A une plage associ�ee �a un pixel (x1; x2), nous d�e�nissons :

{ le cardinal du noyau de la plage R̂(x1; x2) repr�esentant la longueur classique

d'une plage si les pixels voisins sont tous de même niveau de gris. Il est

repr�esent�e par
���N(R̂(x1; x2))

��� :
{ le cardinal du support de R̂(x1; x2) repr�esentant la longueur 
oue de la plage,

repr�esent�e par
���Supp(R̂(x1; x2))

���

3.4 Plages 
oues dominantes

En partant d'un pixel donn�e (x1; x2), nous prenons une par une, les plages


oues des pixels appartenant avec un degr�e non nul �a la plage 
oue de (x1; x2).

Ces plages doivent contenir ou être contenues dans la plage initiale pour être prises

en consid�eration. La plage 
oue dominante r�esultante est la plage caract�eris�ee par

le niveau de gris du pixel le plus repr�esent�e (le plus grand noyau). En cas d'�equi-

repr�esentativit�e de deux niveaux de gris, nous prenons la plage o�rant le plus

grand support.

Notons par
n
R̂(x1; x2)

o
l'ensemble ordinaire des pixels qui appartiennent avec

un degr�e non nul �a R̂(x1; x2):n
R̂(x1; x2)

o
= f(y1; y2)=fR12

((x1; x2); (y1; y2)) > 0

Pour d�eterminer la plage 
oue dominante �a partir d'un pixel (x1; x2) donn�e ou

�a partir de sa plage, on utilise l'algorithme suivant:

Algorithme de plages 
oues dominantes

1. T = R̂(x1; x2);D = f(x1; x2)g
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2. tant que 9(y1; y2) 2 R̂(x1; x2) et (y1; y2) =2 D faire

d�ebut

si fTg �
n
R̂(y1; y2)

o
ou fTg �

n
R̂(y1; y2)

o
alors

si
���N(R̂(x1; x2))

��� > jN(T )j alors T = R̂(x1; x2)

si
���N(R̂(x1; x2))

��� = jN(T )j alors

si
���Supp(R̂(x1; x2))

��� > jSupp(T )j alors T = R̂(x1; x2)

sinon T = R̂(y1; y2)

sinon T = R̂(y1; y2)

D = D [ fyg

�n /*�n du tant que*/

Exemple de plages 
oues dominantes

Consid�erons l'image suivante, repr�esent�ee par 6 pixels sur une ligne, nous nous

d�epla�cons dans cette image dans deux directions d1 = (0; 1) et d2 = (0;�1)

(0; 0) (0; 1) (0; 2) (0; 3) (0; 4) (0; 5)

1 2 2 3 6 7

A l'aide de l'algorithme ci-dessus, nous obtenons deux plages 
oues dominantes

qui ne sont pas forc�ement disjointes :

R̂1 = R̂(0; 1) a pour niveau de gris dominant 2,

R̂2 = R̂(0; 4) a pour niveau de gris dominant 6:

Le pixel (0; 3) appartient �a R̂1 avec un degr�e d'appartenance de 0; 75 et ap-

partient �a R̂2 avec un degr�e de 0; 25:

Remarque 3 Les plages 
oues dominantes constituent une partition 
oue de

l'image.

Remarque 4 A chaque plage 
oue dominante correspond un niveau de gris do-

minant. Dans la suite de ce chapitre nous indexons les plages 
oues dominantes

par leurs niveaux de gris dominants, on les note R̂
i, i �etant le niveau de gris

dominant.

3.4.1 Les matrices de longueurs de plages 
oues domi-

nantes

Ce sont des matrices qui contiennent des informations sur les longueurs des

noyaux et les longueurs des supports des plages 
oues dominantes:
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Nous d�e�nissons la matrice des longueurs des noyaux des plages 
oues domi-

nantes par:

(P [i; l])1�i�NG;1�l�LG

avec NG la valeur maximale du niveau de gris, LG la longueur maximale des

noyaux des plages 
oues dominantes et P [i; l] le nombre de plage 
oues dominantes

associ�ees au niveau de gris i et dont la longueur du noyau est �egale �a l:

Soit (R̂i

k
)1�k�mi

la famille de plages 
oues dominantes de niveau de gris domi-

nant i, les �el�ements de la matrice peuvent être exprim�es par:

P [i; l] =

miX
k=1

�
l

ik

avec

�
l

ik
=

=

1 si l =
���N(R̂i

k
)
���

0 sinon

A chaque �el�ement P [i; l] nous associons un vecteur M
i

l
; d'ordre P [i; l]. Il

contient les longueurs des supports des plages 
oues dominantes de niveau de

gris i et de longueur l.

Si (R̂i

k
)1�k�P [i;l] est la famille des plages de niveau de gris dominant i et de

longueur de plage l alors :

M
i

l
(k) =

���Supp(R̂i

k
)
��� ; 1 � k � P [i; l]

o�u Supp(:) indique le support du sous-ensemble 
ou consid�er�e.

Exemple de matrices de longueurs de plages 
oues dominantes

Soit l'image suivante:

1 7 1 3 2

1 7 1 2 6

7 7 6 2 6

8 2 2 1 7

6 2 6 1 7

La matrice des longueurs des noyaux des plages 
oues dominantes est :

P [i; l] =

inl 1 2

1 4 0

2 3 1

6 4 0

7 4 1

8 0 0
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Le vecteur (M2
1 (k))1�k�3 repr�esente les longueurs des supports des plages 
oues

dominantes ayant comme longueur de noyau 1 et de niveau de gris dominant 2

est :

M
2
1 =

0
@ 2:5

1

1

1
A

3.5 Param�etres de longueurs de plages 
oues do-

minantes (LPDF)

Consid�erons par (R̂i

k
)k=1::mi

la famille des plages 
oues dominantes de niveau

de gris i, et PL le nombre de plages 
oues dominantes dans l'image. Une g�en�era-

lisation des param�etres de longueurs de plages aux plages 
oues dominantes peut

être obtenue �a partir de la matrice des longueurs de plages 
oues dominantes de

la fa�con suivante :

{ Accentuation des petites plages 
oues (Fuzzy short run Emphasis)

FSRE =
1

PL

NGX
i=1

LGX
l=1

miX
k=1

�
l

ik���Supp (R̂i

k
)
���2

{ Accentuation des grandes plages 
oues (Fuzzy long run Emphasis)

FLRE =
1

PL

NGX
i1

LGX
l1

miX
k1

�
l

ik

���Supp (R̂i

k
)
���2

{ Distribution des niveaux de gris 
ous (Fuzzy grey level distribution)

FGLD =
1

PL

NGX
i=1

0
@ LGX

l=1

miX
k=1

�
l

ik

���Supp (R̂i

k
)
������N(R̂i

k
)
���

1
A

2

{ Distribution des longueurs de plages 
oues (Fuzzy run length distribution)

FRLD
1

PL

LGX
l=1

0
@NGX

i=1

miX
k=1

�
l

ik

���Supp (R̂i

k
)
������N(R̂i

k
)
���

1
A

2
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{ Pourcentage de plages 
oues

FRP =
1

N

LGX
l=1

NGX
i=1

miX
k=1

�
l

ik

avec

�
l

ik
= 1 si l =

���N(R̂i

k
)
���

= 0 sinon

Remarque 5 Notons que, pour ce travail de synth�ese, je me suis limit�e, �a pr�e-

senter les cinq premiers param�etres d�e�nis par Galloway. Les autres param�etres

de longueurs de plages d�e�nis par (Chu et al., 1990) et (Dasarathy et Holder,

1991) sont �etendus par le même principe. Nous d�etaillons ceci dans (Bekkhoucha

et al., 2000b).

3.5.1 Utilisation des param�etres 
ous pour la caract�erisa-

tion de la texture

Je pr�esente dans cette section les di��erents tests r�ealis�es sur plusieurs images

textur�ees ou non textur�ees. Elles sont quanti��ees par les param�etres de longueurs

de plages classiques et 
ous. Je ne pr�esente dans cette synth�ese que des tests avec

les cinq param�etres pris ensemble.

Tests sur des images textur�es

Nous avons fait des tests sur des images tir�ees du catalogue de Brodatz (Bro-

datz, 1966). Pour ce manuscrit, nous avons choisi de pr�esenter les r�esultats relatifs

aux trois images suivantes Sable, Peau de l�ezard et canevas. Visuellement, nous

pouvons les di��erencier d'une mani�ere relativement facile. Mais, verbalement, il

nous est di�cile de les caract�eriser, il faut plusieurs quali�catifs pour pouvoir le

faire.

Sable L�ezard Canevas
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Si nous examinons ces images �a un bas niveau, nous pouvons remarquer que

les r�epartitions des niveaux de gris sont tr�es di��erentes d'une image �a une autre.

En e�et, si on compare la r�epartition des niveaux de gris sur la ligne 128 de ces

�gures (canevas ligne 128, lezard ligne 128, sable ligne 128 ) on constate que la

di��erence est �evidente mais n�eanmoins di�cile �a d�ecrire.

Pour caract�eriser automatiquement ces images �a l'aide des param�etres de lon-

gueurs de plages 
oues dominantes et non 
oues, nous avons pr�elev�es 20 �echan-

tillons de taille 25 � 25 sur les trois images. Nous avons calcul�e les param�etres

de longueurs de plages classiques et non classiques. En utilisan ces param�etres

comme descripteurs et leurs mesures comme valeurs, nous avons pu s�eparer ces

images �a l'aide d'un arbre de d�ecision classique.

La caract�erisation des trois textures �a l'aide des param�etres de longueurs de

plages sous forme de r�egles obtenus par l'arbre de d�ecisions est donn�ee ci dessous :

R1: RLD>514.5 & GLD>8.26 & RLD>598! canevas

R2: RLD>514.5 & GLD>8.26 & RLD�598!sable

R3: RLD>514.5 & GLD�8.26 & RLD>576.5!canevas

R4: RLD>514.5 & GLD�8.26 & RLD�576.5 & GLD>7.025 & LRE>1.095 & RLD>559.5

& GLD>8.1!canevas

R5: RLD>514.5 & GLD�8.26 & RLD�576.5 & GLD>7.025 & LRE>1.095 &

RLD>559.5 & GLD�8.1& RLD>568.5 & RLD570!canevas

R6: RLD>514.5 & GLD�8.26 & RLD�576.5 & GLD>7.025 & LRE>1.095 & RLD>559.5

& GLD�8.1 & RLD>568.5& RLD571!sable

R7: RLD>514.5 & GLD�8.26 & RLD�576.5 & GLD>7.025 & LRE>1.095 & RLD>559.5

& GLD�8.1 & RLD�568.5!sable

R8: RLD>514.5 & GLD�8.26 & RLD�576.5 & GLD>7.025 & LRE>1.095 & RLD�559.5

!canevas

R9: RLD>514.5 & GLD�8.26 & RLD�576.5 & GLD>7.025 & LRE�1.095!canevas

R10: RLD>514.5 & GLD�8.26 & RLD�576.5 & GLD�7.025!sable

R11 & RLD�514.5!lezard

L'interpr�etations de ces r�egles est tr�es di�cile, et ne re
�ete pas l'aisance avec

laquelle la perception visuelle permet de di��erencier ces images.
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La caract�erisation de ces images en utilisant les param�etres de longueurs de

plages dominantes 
oues est donn�ee par les r�egles ci-dessous :

R1: FRLD>324.091 & FSRE>1.25862!sable

R2: FRLD>324.091 & FSRE�1.25862!canevas

R3: FRLD�324.091!lezard

L'interpr�etation de ces r�egles est moins di�cile qu'avec les param�etres de lon-

gueurs de plages classiques :

{ Comme avec les param�etres classiques, l'image Peau de l�ezard est identi��ee

avec le seul param�etre FRLD. En e�et, ce param�etre met en valeur les plages

qui sont grandes et uniformes, de fa�con compatible avec notre perception

visuelle.

{ Par contre le param�etre FRLD ne peut �a lui seul caract�eriser le canevas et

le sable. Le param�etre FSRE, qui accentue les petites plages d�epartage le

sable et le canevas. En e�et le sable par sa structure pr�esente des plages qui

sont grandes par rapport �a celles du canevas. Ceci est relativement conforme

�a notre perception visuelle des images ci-dessus.

Test sur des images non textur�ees

Nous avons fait d'autres tests sur des images non textur�ees. Nous pr�esentons

dans ce manuscrit les r�esultats obtenus relativement �a la photo d'une femme

(�gure 3.2), nous voulons s�eparer le visage, le bras, les cheveux de la femme et le

fond de l'image.

Fig. 3.2 { Image de jeune femme

Les param�etres des longueurs de plages classiques fournissent les r�esultats sui-

vants :

R1: GLD>12.35 & GLD>19.55!visage
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R2: GLD > 12.35 & GLD � 19.55!bras

R3: GLD � 12.35 & GLD > 8.695 & RP > 0.945 & RP0.95!fond

R4: GLD � 12.35 & GLD > 8.695 & RP > 0.945 & RP0.96!bras

R5: GLD � 12.35 & GLD > 8.695 & RP � 0.945!cheveux

R6: GLD � 12.35 & GLD � 8.695 & RP > 0.948!cheveux

R7: GLD � 12.35 & GLD � 8.695 & RP � 0.948!fond

Les r�esultats obtenus pour les param�etres des longueurs de plages 
oues sous

formes de r�egles sont:

R1: FGLD > 19.3259!visage

R2: FGLD � 19.3259 & FLRE > 1.44569 & FGLD > 8.98671!cheveux

R3: FGLD � 19.3259 & FLRE > 1.44569 & FGLD � 8.98671 & FRLD > 338.909 &

FRP0.820313!cheveux

R4: FGLD � 19.3259 & FLRE > 1.44569 & FGLD � 8.98671 & FRLD > 338.909 &

FRP0.847188!fond

R5: FGLD � 19.3259 & FLRE > 1.44569 & FGLD � 8.98671 & FRLD � 338.909!fond

R6: FGLD � 19.3259 & FLRE � 1.44569 & FRP > 0.734375!bras

R7: FGLD � 19.3259 & FLRE � 1.44569 & FRP � 0.734375!fond

Les r�esultats obtenus sur des images non textur�ees sont proches et ne per-

mettent pas de retouver cette facilit�e avec laquelle les humains arrivent �a di��e-

rencier ces r�egions au niveau de la texture. Nous avons fait les tests sur trois et

deux classes, nous avons constat�e un l�eger avantage des param�etres 
ous pour la

descrimination par rapport aux param�etre classiques.

Notons que les cinq param�etres que nous avons consid�er�es dans cette synth�ese

ne prennent pas en consid�eration le degr�e du niveau de gris. Les autres param�etres

de Chu et de Dasaraty et leur extensions 
oues prennent en consid�eration le degr�e

du niveau de gris. Dans ce cas, la di��erenciation des textures se fait d'une mani�ere

r�eduite et �equivalente entre le cas 
ou et non 
ou.

Remarque 6 L'�equivalence des r�esultats sur la photo de la femme est due au

fait que les objets que nous avons essay�e de s�eparer sont homog�enes au niveau des

variations des niveaux de gris, les param�etres 
ous et non 
ous sont �equivalents

dans ce cas.

Nous avons aussi fait varier la nuance des sous-ensemble 
ous pour �etudier

l'impact de cette nuance sur la caract�erisation de la texture. Cette nuance passe

g�en�eralement par un seuil critique qui permet au mieux de caract�eriser la texture.

Ce seuil est g�en�eralement grand pour des r�egions textur�ees et petit pour des

r�egions moins textur�ees.
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3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, j'ai pr�esent�e un ensemble de travaux que j'ai e�ectu�es en

collaboration avec B. Bekkhoucha, pour caract�eriser la texture en imagerie. Nous

nous sommes appuy�es pour cela sur la th�eorie des sous-ensembles 
ous. Dans

un premier temps, nous nous sommes int�eress�es aux longueurs de plages et �a

leur param�etres. Nous avons montr�e l'int�erêt d'une repr�esentation avec des sous-

ensemble 
ous. Cela nous a permis de d�e�nir des plages 
oues et leur longueurs.

Nous avons aussi d�evelopp�e un algorithme qui g�en�eralise des plages 
oues do-

minantes. Ces plages 
oues dominantes nous ont permis de d�e�nir de nouveaux

param�etres capables de caract�eriser les textures.

Pour cette synth�ese je me suis content�e de pr�esenter les cinq premiers para-

m�etres de Galloway et leur extension. Mais, dans nos travaux, nous avons aussi

g�en�eralis�e les param�etres de Chu (Chu et al., 1990)et de Dasarathy (Dasarathy et

Holder, 1991). Nous avons aussi montr�e sur des images l'int�erêt de cette approche

en accord avec la perception humaine de la texture.

En perspective de ces travaux, nous �etudions la possibilit�e d'utiliser cette re-

pr�esentation pour segmenter l'image en r�egions ou taches 
oues. En e�et l'algo-

rithme que nous avons pr�esent�e pour chercher les plages 
oues dominantes par-

court l'image dans les deux directions horizontales. Il devient complexe quand on

la parcourt dans toutes les directions. Nous souhaitons r�eduire sa complexit�e pour

d�e�nir des r�egions homog�enes dans l'image. La nuance des niveaux de gris pour

d�e�nir les sous-ensembles 
ous de niveaux de gris est �x�ee par l'utilisateur, nous

envisageons d'e�ectuer un pr�etraitement de l'image pour d�e�nir une nuance par

r�egion.
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Chapitre 4

Architecture hybride pour la

surveillance d'un r�eseau local

4.1 Introduction

Ce travail entre dans le cadre d'une coop�eration avec l'Institut National des

Postes et T�el�ecommunications de Rabat. Cette coop�eration s'int�eresse au pro-

bl�eme de la congestion dans les r�eseaux en g�en�eral, en utilisant des m�ethodes

bas�ees sur la perception humaine. Pour commencer, nous nous sommes int�eres-

s�es �a l'automatisation de la surveillance d'un r�eseau local en utilisant l'interfa�cage

entre la perception humaine des param�etres du r�eseau et les param�etres physiques.

Dans la gestion des r�eseaux (Stevenson, 1995), les principales fonctions pouvant

être associ�ees �a l'approche des techniques de l'intelligence arti�cielle sont la gestion

des performances, le diagnostic des fautes ou de la cause des imperfections, et le

contrôle du r�eseau ainsi que sa con�guration.

La premi�ere phase consiste �a d�etecter les anomalies dans les performances

du r�eseau. La deuxi�eme phase consiste en un diagnostic des causes de ces ano-

malies. En�n, apr�es identi�cation de la source du probl�eme, il faut �etablir une

suite d'actions �a entreprendre pour r�egler les param�etres du r�eseau et donc son

comportement.

La complexit�e et la variabilit�e des r�eseaux rendent l'analyse de leurs donn�ees

une pr�emisse fondamentale pour une administration et une gestion optimale de

leurs performances. L'avantage des r�eseaux modernes r�eside dans leur capacit�e �a

fournir l'�etat de leurs param�etres, ce qui devrait permettre une identi�cation des

erreurs et par la suite une correction dynamique du comportement du r�eseau.

Les donn�ees intervenant dans un processus sont g�en�eralement interpr�et�ees

d'une mani�ere impr�ecise dans la perception de l'administrateur des r�eseaux. La re-

pr�esentation de ces donn�ees par des sous-ensembles 
ous et l'utilisation de mode
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d'inf�erence issu des techniques de la commande 
oue, associ�ees aux techniques

des r�eseaux de neurones, contribuent de fa�con tr�es substantielle �a la conception

des syst�eme d'aide �a la d�ecision pour r�eduire la congestion du tra�c d'un r�eseau.

En e�et, la congestion est caract�eris�ee par plusieurs param�etres qui sont plutôt

vagues dans l'esprit de l'administrateur. Il utilise g�en�eralement des propositions


oues telles que "le temps de r�eponse est long".

Le probl�eme de la congestion dans les r�eseaux locaux a fait l'objet de plusieurs

travaux de recherche en se basant sur les techniques de logique 
oue. Dans ses

travaux (Leckie, 1995) a d�evelopp�e un syst�eme expert 
ou pour la gestion et le

diagnostic des fautes dans un r�eseau. Dans l'article (Carvalho et al., 1999), les

auteurs ont mis en �uvre les techniques 
oues pour la gestion distribu�ee d'un

r�eseau local (Lewis, 1994).

Notre approche est bas�ee sur des techniques classiques, de logique 
oue, d'inf�e-

rence neuronale 
oue et, d'apprentissage neuronal 
ou. Nous les avons exploit�ees

pour repr�esenter la perception, des param�etres de performance de r�eseau et les

fonctions de perception de ces param�etres sous formes de r�egles \si.. alors".

Dans la premi�ere section de ce travail, je pr�esente l'approche de l'inf�erence

neuronale permettant le traitement des r�egles 
oues. Dans la deuxi�eme section,

je pr�esente quelques �el�ements de l'application sur le tra�c dans le r�eseau local.

La troisi�eme partie consiste en un sondage des donn�ees du r�eseau sur quelques

journ�ees et �a la mod�elisation de son comportement en fonction des intervalles de

temps. En�n, dans la derni�ere section, nous discutons les perspectives souhait�ees.

4.2 Surveillance automatique d'un r�eseau local

Les r�eseaux sont de plus en plus complexes, il faut donc analyser leurs don-

n�ees pour g�erer leurs performances. Il reste que les r�eseaux modernes sont capables

d'informer, plus que jamais, sur les d�etails de leurs performances, donc une solu-

tion de correction doit être d�eclench�ee automatiquement en attendant d'arriver �a

diagnostiquer des probl�emes plus subtils et aider �a identi�er des erreurs plus tôt,

avant qu'ils n'a�ectent davantage de sites.

La tâche journali�ere d'un administrateur r�eseau est de surveiller ces donn�ees

durant une journ�ee. Leur interpr�etation par l'administrateur est g�en�eralement im-

pr�ecise, il ne va pas jusqu'aux d�etails de ces donn�ees pour faire son diagnostic.

Ainsi, nous proposons un mod�ele bas�e sur la perception en utilisant la logique 
oue

et les r�eseaux de neurones pour la surveillance d'un r�eseau local. Ceci permet d'ai-

der l'administrateur dans ses tâches journali�eres de pr�evention, et de plani�cation

de l'extension ou de l'augmentation du d�ebit en cas de probl�eme persistant. Le but

en est de rapprocher la perception humaine et les syst�emes d'aides �a la d�ecision.
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4.2.1 Architecture g�en�erale du mod�ele

Le mod�ele est compos�e de deux modules (�gure 4.1) : un module neuro-
ou

qui fait l'interface entre les donn�ees du r�eseau et les connaissances expertes puis

l'inf�erence, et un module d'apprentissage. Le but de ce dernier est de nous livrer

une fonction proche de la perception humaine qui lie l'�etat du r�eseau et le temps.

Ceci se base sur les donn�ees recueillies �a partir des sorties du module neuro-
ou

pendant quelques jours.

Fig. 4.1 { Architecture G�en�erale de la plate-forme

4.2.2 Le module neuro-
ou

Le module neuro-
ou (Fig 4.2) est compos�e :

{ d'un sous-module de fuzzi�cation des entr�ees, il permet la conversion des

donn�ees num�eriques en des donn�ees symboliques,

{ d'un sous-module d'inf�erence 
oue, il met en �uvre les r�egles 
oues de l'ex-

pert,

{ en�n d'un sous-module de d�efuzzi�cation, qui permet la conversion des sor-

ties symboliques en num�eriques.
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Fig. 4.2 { Sch�ema d'un r�egulateur neuro- 
ou

Inf�erence neuronale

Pour illustrer notre approche d'inf�erence neuro-
oue nous pr�esentons le cas o�u

on a deux variables d'entr�ees et une variable de sortie.

Consid�erons trois variables 
oues :

(u;U = fUig; (�Ui))i=1::n

(v; V = fVig; (�Vi))i=1::m

(w;W = fWig; (�Wi
))i=1::k

o�u �Ui est la fonction d'appartenance de l'ensemble 
ou Ui d�e�ni sur l'univers

de discours U de la variable d'entr�ee u. Les fonction �V
i
et �Wi

sont d�e�nies de la

même fa�con sur les univers V et W . Supposons que nous avons Nr r�egles 
oues

repr�esentant les connaissance expertes.

R1 si u est U1 et v est V1 alors w est W1

R2 si u est U2 et v est V2 alors w est W2

:: ::::::: :::: :::: :::: :::::::

RNr
si u est UNr

et v est VNr
alors w est WNr

Si les valeurs des variables d'entr�ees sont des nouvelles valeurs telles que

u est U
0 et v est V 0, l'inf�erence 
oue classique nous permet de d�eduire une conclu-

sion de la forme w est W
0
; calcul�ee en utilisant la r�egle compositionnelle suivante:

W
0 = (U 0

; V
0) ^ (

Nr_
i=1

R(Ui; Vi;Wi) =

Nr_
i=1

(U 0
; V

0) ^ R(Ui; Vi;Wi)

o�u ^ est une t-norme g�en�eralement le min et _ est la t-conorme associ�ee le

max:

Le calcul peut se faire directement, en utilisant le principe utilis�e par les m�e-

thodes de contrôle. Pour simpli�er ce calcul d'inf�erence, nous discr�etisons les uni-

vers des variables linguistiques, nous transformons la r�egle d'inf�erence en fonction

de la discr�etisation et, nous e�ectuons l'inf�erence �a l'aide d'un r�eseaux de neurones.
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Discr�etisation et inf�erence Nous discr�etisons les univers U , V et W respec-

tivement en fui; i = 1; :::; ng; fvj; j = 1; :::;mg et fwk; k = 1; :::; pg.

Tous les points ui, vj, wk, sont reli�es par une relation 
oue

rl(ui; vj; wk) = ((�Ul(ui) ^ �Vl(vj)) ^ �Wl
(wk))

si nous appliquons la r�egle Rl.

Nous d�eduisons une relation globale rl(u; v; wk), mettant en �evidence la contri-

bution du produit cart�esien de Ul et Vl par rapport aux discr�etisations pour obtenir

wk:

rl(u; v; wk) = [(

m_
i=1

�Ul(ui)) ^ (

n_
j=1

�Vl(vj))] ^ �Wl
(wk)

Nous utilisons l'op�erateur _ pour l'agr�egation de l'ensemble des r�egles de la

base de connaissance, nous obtenons:

r(u; v; wk) =

Nr_
l=1

rl(u; v; wk)

Soit U 0 et V 0 deux nouvelles valeurs 
oues, pour chaque ui et vj de la discr�e-

tisation nous calculons le degr�e d'appartenance de wk de la sortie W
0:

�
ij

W 0(wk) = (�U 0(ui) ^ �V 0(vj)) ^ r(u; v; wk)

le degr�e d'appartenance de la sortie �nale wk est obtenue en agr�egeant par une

t-conorme _:

�W 0(wk) =
_
ij

�
ij

W 0(wk)

Ces calculs sont e�ectu�es par un r�eseau de neurones dont les �el�ements de la

matrice des poids synaptiques sont les Rl(u; v; wk). Ceci est calcul�ee pour toutes

les wk de la discr�etisation.

Remarque 7 Si les entr�ees sont pr�ecises, nous utilisons les valeurs les plus proches

dans les discr�etisations.

Remarque 8 Pour la d�efuzzi�cation, nous utilisons la m�ethode du barycentre.
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4.3 Module apprentissage

Ce module reli�e au r�eseau local et au module neuro-
ou permet de collecter les

donn�ees du r�eseau en temps r�eel, en e�et pendant des intervalles de temps r�eguliers

le module neuro-
ou fournit au module d'apprentissage des donn�ees sur l'�etat du

r�eseau. Ce module est compos�e (�gure 4.3) d'un sous-module de Groupement

Soustractif (GS) (Chiu, 1997) permettant de faire des regroupements 
ous non

supervis�es sur les donn�ees. Le nombre et les centres de groupes sont d�etermin�es

d'une fa�con automatique en utilisant l'algorithme de Chiu (Chiu, 1994). Chaque

groupe d�etermine une r�egle de la forme "si l'entr�ee est autour de x� alors la sortie

est autour de y�", (x�
; y

�) �etant le centre du groupe, x� identi�e le vecteur associ�e �a

la pr�emisse de la r�egle et y� identi�e le vecteur associ�e �a sa conclusion. Les entr�ees

sont des sous-ensembles 
ous repr�esent�es par des fonctions d'appartenance de type

gaussien autour de x�. Les sorties sont consid�er�ees comme des fonctions lin�eaires

des entr�ees. Les param�etres de celles-ci sont d�etermin�es d'une fa�con optimale par

la m�ethode des moindres carr�es. Les r�egles d�etermin�ees ainsi vont être exploit�ees

par un syst�eme d'inf�erence 
oue (SIF) de type Takagi-Sugeno (Takagi et Sugeno,

1985).

Pour ajuster les r�egles du SIF nous faisons appel �a un sous-module d'inf�erence

neuronale 
oue adaptatif (INFA). Ce dernier se base sur un algorithme d'ap-

prentissage hybride (Jang, 1993). Il utilise une combinaison entre la m�ethode des

moindres carr�es et la m�ethode de r�etro-propagation du gradient sur l'ensemble

des donn�ees. Les r�egles d�eduites vont être utilis�ees comme base pour le syst�eme

d'inf�erence 
oue am�elior�e (SIFA).

Fig. 4.3 { Module d'apprentissage
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4.4 Quelques �el�ements sur l'application de la sur-

veillance d'un r�eseau local

Pour des raisons de conformit�e avec la perception de l'administrateur r�eseaux,

nous avons consid�er�e un syst�eme �a deux entr�ees et une sortie. Les variables d'entr�ee

sont le Temps de r�eponse du r�eseau et le nombre de collisions. En e�et ces deux

param�etres sont su�sants pour que l'administrateur �evalue l'�etat du r�eseau. La

variable de sortie �etant la Charge du r�eseau, elle est caract�eris�e par un taux de

saturation.

Les variables de perception

Elles sont repr�esent�ees par des fonctions d'appartenances trap�ezo��dales par :

{ { Variables d'entr�ees

{ u =Temps de r�eponse, U = [0; 80], fPetit, moyen, Fortg,

f[�U1 = [0 20 20 40], �U2 = [20 40 40 60], �U3 = [40 60 60 80] g

{ v =Nombre de collision, V = [0; 200], ffaible, moyen, �elev�eg,

f�V1 = [0 50 50 100], �V2 = [50 100 100 150], �V3 = [100 150 150

200] g

{ Variable de sortie

{ w = Charge du r�eseau, W = [0; 100], fnormal, satur�e, tr�es satur�e

g,

f�W1
= [0 25 25 50], �W2

= [25 50 50 75], �W3
= [50 75 75 100] g

L'univers des discours et les nuances linguistiques peuvent être mises �a jour

par l'utilisateur.

Les fonction de perception

Les r�egles qui repr�esentent les fonctions de perception de l'administrateur r�e-

seaux peuvent naturellement se mettre �a jour. Cette fonction est constitu�ee de

neuf r�egles, un exemple de ces r�egles est le suivant :

Si " Temps de r�eponse est grand " et "Nombre de collision est moyen "

Alors " Charge du r�eseau est tr�es satur�ee "

Le contrôleur neuro-
ou a deux entr�ees qui re�coivent les donn�ees relativement

aux deux variables Temps de r�eponse et Nombre de collisions et nous livre en sortie

le taux de saturation du r�eseau. Pour pouvoir faire cela et en temps r�eel, nous avons

interfac�e notre contrôleur neuro-
ou avec le logiciel NetControl (www.rzk.com). Ce

logiciel, permet de lister tous les param�etres de performance d'un r�eseau local en
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temps r�eel. Le contrôleur neuro-
ou est donc aliment�e par des donn�ees directement

issues du r�eseau local et nous donne la situation du tra�c du r�eseau en temps r�eel.

Ceci permet �a l'administrateur de connâ�tre l'�etat du r�eseau en temps r�eel et aussi

de connâ�tre l'�etat du r�eseau pendant son absence.

4.5 Recueil des donn�ees et apprentissage

Les entr�ees du module neuro-
ou sont collect�ees �a intervalle de temps r�egulier

sur plusieurs jours. Les sorties sont les degr�es de saturation du r�eseau. Elles sont

stock�ees dans une base de donn�ees en fonction du facteur temps, voir �gure 4.4 la

ligne continue. Le module d'apprentissage permet de g�en�erer les r�egles d'inf�erence


oue entre l'�etat de la saturation du r�eseau et l'heure. Cela revient �a apprendre

�a partir du comportement du r�eseau sur plusieurs jours a�n de pr�edire, anticiper

et plani�er en cas de probl�emes.

Le processus d'apprentissage est constitu�e de deux �etapes. La premi�ere permet

de g�en�erer des r�egles 
oues avec le GS (Groupement Soustractif), la fonction de

corr�elation entre les entr�ees (l'heure et le degr�e de saturation) est d�ecrite dans la

�gure 4.4 par des tirets. La seconde �etape est l'utilisation de la m�ethode ANFI

pour ajuster les r�egles d'inf�erence 
oues, d�ecrites dans la �gure 4.5. Le syst�eme a

g�en�er�e sept r�egles qui correspondent aux di��erentes plages horaires o�u il y a un

changement du comportement du r�eseau.

Les sorties pr�edites en fonction du temps sont repr�esent�e dans la �gure 4.4

par des points-tirets. Nous remarquons que la fonction pr�edite est une bonne

approximation de la fonction r�eelle.

4.6 Discussion et conclusion

Dans ce travai, nous avons mis en �uvre une approche se basant sur la percep-

tion humaine des param�etres de performance d'un r�eseau local et la perception

des fonctions reliant ces di��erents param�etres. Vu le caract�ere impr�ecis de ces pa-

ram�etres et le caract�ere non num�erique des fonctions de perception, nous avons

utilis�e des mod�eles 
ou et neuronal. Ils sont les mieux adapt�es pour mod�eliser ces

types de connaissances. Ainsi, la combinaison de la commande 
oue et des r�eseaux

de neurones nous a permis d'utiliser les fonctions de perceptions pour simuler le

tra�c d'un r�eseau local. Le suivi de l'�etat du r�eseau au cours du temps nous a

conduits �a g�en�erer un syst�eme d'inf�erence 
oue pr�edictive de type Takagi-Sugeno.

Les sorties du syst�eme sont des fonctions lin�eaires des entr�ees. Ce syst�eme est loin

des fonctions de perception de l'administrateur r�eseaux. Nous souhaitons dans la

suite de ce travail g�en�erer un syst�eme d'inf�erence sous formes de fonctions de per-
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Fig. 4.4 { Repr�esentation du processus d'apprentissage

ception de la forme si...alors o�u, les sorties comme les entr�ees auront des valeurs

impr�ecises vagues. Elles peuvent être repr�esent�ees par des fonctions d'apparte-

nance gaussiennes ou trap�ezoidales par exemple. Cette repr�esentation serait plus

proche de la perception fonctionnelle de l'administrateur r�eseaux.
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Fig. 4.5 { Les r�egles d'inf�erences 
oues �nales
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Chapitre 5

Conclusion g�en�erale et

perspectives

Dans mes activit�es de recherche, je me suis int�eress�e �a l'exploitation, d'un côt�e

de donn�ees recueillies par des instruments de mesures relativement �a di��erentes

variables caract�erisant un ph�enom�ene et d'un autre côt�e de connaissances expertes

subjectives au sujet de celui-ci. Je me suis int�eress�e �a trois domaines : la carac-

t�erisation d'odeurs, la caract�erisation de la texture et les outils de gestion des

r�eseaux. Dans ces domaines, nous avons pu relever des propri�et�es communes mais

de complexit�e di��erente:

{ La perception humaine est di�cilement formalisable dans les deux premiers

domaines,

{ Des mesures physiques nuanc�ees sont disponibles sur ces domaines,

{ Des valeurs subjectives permettent de caract�eriser ces domaines.

J'ai propos�e dans mes di��erents travaux de recherche des m�ethodes permet-

tant l'interfa�cage entre les connaissances subjectives et les connaissances issues des

instruments de mesures avec des repr�esentations vagues. Ces connaissances vagues

sont soit exprim�ees par l'expert, soit g�en�eralis�ees automatiquement, soit g�en�era-

lis�ees par des m�ethodes hybrides. J'ai propos�e des nouvelles m�ethodes de mesure

et de raisonnement qui sont adapt�ees au nouveau mode de repr�esentation. Mon

but est de trouver des m�ethodes rapprochant perception humaine et conception

de syst�emes d'aide �a la d�ecision. Ainsi d'une mani�ere conceptuelle, j'ai utilis�e une

repr�esentation vague pour d�ecrire les descripteurs continus pour les syst�emes d'ap-

prentissage bas�es sur les arbres de d�ecisions. Deux m�ethodes ont �et�e d�evelopp�ees :

la premi�ere utilise les connaissances expertes et la deuxi�eme utilise une m�ethode

automatique simulant le comportement humain pour partitionner l'ensemble des

valeurs des descripteurs continus. J'ai pr�esent�e par la suite une nouvelle mesure
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d'information adapt�ee �a la repr�esentation vague. Cette mesure est utilis�ee pour

ordonner les descripteurs pendant le d�eveloppement de l'arbre de d�ecision 
ou.

La classi�cation d'un nouvel objet, aussi vague qu'il soit, s'appuie sur le principe

de modus ponens g�en�eralis�e, conforme avec le type de repr�esentation.

Par la suite, je me suis int�er�ess�e �a la caract�erisation des objets complexes mal

formalis�es. Je me suis attach�e �a deux domaines:

{ La caract�erisation de l'odeur en collaboration avec le laboratoire de trai-

tement de l'information chimique de la F. S. T. de Mohammedia. Nous

avons utilis�e les arbres 
ous pour expliquer les associations entre odeur et

structure mol�eculaire. Cette coop�eration a �et�e fructueuse. En e�et, �a travers

les di��erents tests r�ealis�es sur plusieurs types de descripteurs, nous avons

r�eussi �a expliquer quelques associations que les chimistes connaissaient sub-

jectivement sur la caract�erisation de l'odeur du camphre. Notons que les

chimistes utilisaient ant�erieurement des m�ethodes de type r�eseaux de neu-

rones ou KNN. En perspective de ces travaux, nous travaillons sur d'autres

types d'odeurs (bois de santal etc). Je m'int�eresse actuellement au probl�eme

de l'intensit�e de l'odeur. Pour cela nous sommes en train d'enrichir la base

de donn�ees pour arriver �a un mod�ele capable de pr�edire les nuances sur les

d�ecisions relatives �a la caract�erisation de l'odeur. En�n, nous nous sommes

associ�es �a une �equipe de physiciens de l'Universit�e de Mohammedia pour

r�ealiser un capteur �electronique de l'odeur (Nez arti�ciel).

{ La caract�erisation de la texture par des repr�esentations vagues. Cette repr�e-

sentation est adapt�ee aux m�ethodes bas�ees sur les longueurs de plages. qui

permet de traiter convenablement les images textur�ees. En perspective de

ces travaux, nous �etudions la possibilit�e d'utiliser cette repr�esentation pour

segmenter l'image en r�egions 
oues ou taches 
oues, en g�en�eralisant l'algo-

rithme de recherche des plages 
oues dominantes, dans toutes les directions

possibles. Une des applications de notre approche est la recherche d'images

sur internet.

Pour la troisi�eme partie, nous avons mis en �uvre une approche simple per-

mettant de simuler le comportement d'un administrateur pour la gestion des per-

formance d'un r�eseau local. Dans cette simulation, nous avons utilis�e les connais-

sances subjectives et les connaissances issues des instruments de mesure quanti-

�ant les performances d'un r�eseau. Des m�ethodes hybrides bas�ees sur la th�eorie

des sous-ensembles 
ous et les r�eseaux de neurones ont permis de faire cohabiter

les deux types de connaissances. Le suivi de l'�etat du r�eseau dans le temps nous a

permis de g�en�erer un syst�eme d'inf�erence 
oue pr�edictive. Ce syst�eme d'inf�erence


oue est de type Takagi-Sugeno. Les sorties du syst�eme sont des fonctions lin�eaires

des entr�ees. Ces entr�ees repr�esentent les intervalles de temps, repr�esent�es par des



63

gaussiennes. Nous souhaitons, �a la suite de ce travail, g�en�erer une fonction sous

formes de r�egles linguistiques, similaire �a celle que peut produire la perception

humaine.
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A.2.1 Th�eses

{ 1998: Christophe Marsala, Universit�e Pierre et Marie Curie Paris VI, "Ap-

prentissage inductif en pr�esence de donn�ees impr�ecises: construction et uti-

lisation d'arbres de d�ecisions 
ous", co-encadreur et membre du jury

{ 1998 : H. Hassar, Universit�e Al Akhawayn �a Ifrane, "Validation of fuzzy and

crisp c-partitions, rapporteur et membre du jury.

{ 2000 : H Benbrahim, Universit�e Al Akhawayn �a Ifrane, "A comparative

study of pruned decision trees and fuzzy decision trees", rapporteur et membre

du jury
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{ 2001 : Actuellement je dirige un doctorant (M. Kissi) en cotutelle entre la

Facult�e des Sciences et Techniques de Mohammedia et l'Universit�e Pierre et
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A.2.2 DEA

{ 1993 : C . MARSALA R�ealisation d'un syst�eme d'apprentissage bas�e sur la

logique 
oue, DEA IARFA (Universit�e Paris VI)

A.2.3 Projets de �n d'�etudes en relation avec l'industrie.
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{ 1998 : S. Moussaid et J. Rguig, Programmation et facturation des spots

publicitaire �a la t�el�evision Marocaine (service autonome de publicit�e)

{ 1998 : A. Abaid, Statistiques sur les di��erentes op�erations e�ectu�ees aupr�es
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{ 2000 : N. Handiri, Application des Algorithmes g�en�etiques �a la quali�cations

des min�eraux argileux, Groupe OCP-Cerphos.

A.3 Responsabilit�es scienti�ques

{ Responsable d'une action de recherche CNR-CNRS entre le d�epartement

d'informatique de la F.S.T. de Mohamm�edia et le LIP6 de l'Universit�e

Pierre et Marie Curie entre 1996 et 2001.

{ Responsable d'une coop�eration entre la F.S.T. de Mohamm�edia et l'Univer-

sit�e Pierre et Marie Curie depuis 2001.

{ Membre de la commission scienti�que de la Facult�e des Sciences et Tech-

niques de Mohammedia, Maroc.

{ Organisateur et pr�esident de la session sp�eciale " Automatic recognition of

odors " �a la 6�emeconf�erence internationale IPMU Grenade (Espagne) juillet

1996.

{ Pr�esident d'une session �a la conf�erence internationale IPMU, Paris-Sorbonne,

juillet 1998.

{ Membre du comit�e de programme des Rencontres Francophones sur La lo-

gique Floue et ses Applications (LFA), tous les ans depuis 1998.

{ Pr�esident d'une session pl�eni�ere �a LFA'99, Valenciennes, octobre 1999.
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{ Membre associ�e au th�eme APA du LIP6.

{ Pr�esident de la 1�ere journ�ee nationale sur la gestion d'impr�ecisions et d'incer-

titudes dans les syst�emes �a bases de connaissances, JIISBC, Mohammedia,

F�evrier 2001 (Maroc).

{ Relecteur de plusieurs articles pour des revues scienti�ques (Scientia IRA-

NICA, International Journal of Uncertainty, Fuzziness and Knowledge-Based

Systems IJUFKS, International Journal of Intelligent Systems).

{ Co-auteur du livre "Logique 
oue :Exercices corrig�es et exemples d'applica-

tions", B. Bouchon-Meunier, L. Foulloy et M. Ramdani, C�epadues-�editions,

1998

A.4 Responsabilit�es administratives

{ Membre du comit�e d'organisation de la 5�emeconf�erence internationale IPMU,

Paris, juillet 1994.

{ Directeur du d�epartement informatique �a la Facult�e des Sciences et Tech-

niques de Mohammedia de 1996 �a 1998.

{ Responsable de la formation continue au sein du d�epartement informatique

�a la Facult�e des Sciences et Techniques de Mohammedia.
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media, F�evrier 2001 (Maroc).
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B.1 Etat civil
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Adresse professionnelle: F.S.T de Mohammedia

B.P. 146 Mohammedia MAROC

T�el. : 212 3 31 53 52
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Email : ramdani@deneb.uh2m.ac.ma

Email : Mohammed.Ramdani@lip6.fr

B.2 Titres universitaires

{ 1994 : Th�ese de Doctorat de l'Universit�e Pierre et MarieCurie :

{ Sp�ecialit�e informatique

Th�ese soutenue le 28 f�evrier 1994, devant le jury : B. Bouchon-Meunier,

D. Dubois, L. Gacôgne, J.-G. Ganascia, J. Lorigny, et D. Zighed,
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et Marie Curie.
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{ 1995 -1998 : Mâ�tre Assistant �a la Facult�e des Sciences et Techniques de

Mohammedia (Maroc).

{ 1996 -1998 : Directeur du d�epartement d'Informatique �a la Facult�e des Sciences

et Techniques de Mohamm�edia (Maroc).

{ 1998 - 2001 : Professeur Assistant �a la Facult�e des Sciences et Techniques de

Mohamm�edia (Maroc).

B.4 Publications

B.4.1 Livre

1. B. Bouchon-Meunier, L. Foulloy, M. Ramdani, Logique 
oue : exercices

corrig�es et exemples d'applications, C�epadu�es �editions, 1998.

B.4.2 Revues internationales

1. B. Bouchon-Meunier, C. Marsala, M. Ramdani, "Inductive Learning and

Fuzziness", Scientia Iranica, International Journal of Science and Techno-

logy, volume 2, Number 4, 1996, pp. 289-298.

2. O. Gascuel, B. Bouchon-Meunier, G. Caraux, P. Gallinari, A. Guenoche, Y.

Guermeur, Y. Lechevalier, C. Marsala, L. Miclet, J. Nicolas, R. Nocka, M.

Ramdani, M. Sebag, B. Tallur, G. Venturini, P. Vitte, "Twelve num�erical,

symbolic and hybrid supervised classi�cation methods", Int. J. of Pattern

Recognition and Arti�cial Intelligence, volume 12, Number 5, 1998, pp. 517-

572 .

B.4.3 Recueil d'articles (ouvrages �edit�es)

1. Bouchon-Meunier, C. Marsala, M. Ramdani, "Learning from imperfect

data",Fuzzy Information Engineering: a guided tour of applications, D. Du-
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bois, H. Prade and R. R. Yager eds, John Wiley and Sons, chap. 8, 1997,

pp 139-148.

2. B. Bouchon-Meunier, M. Ramdani, V. Valverde, "Fuzzy logic, inductive

learning and analogy", Version longue dans Fuzzy logic in arti�cial intelli-

gence, Lecture note in Arti�cial Intelligence, A. Ralescu editor, volume 847,

Springer Verlag, 1994, pp 38-50.

3. C. Marsala, M. Ramdani, M. Tollabi, D. Zakarya, \Decision trees to ex-

tract features of odorous molecules", dans Uncertainty and Intelligent In-

formation Systems, Advanced in Fuzzy Systems-Applications and Theory Se-

ries, B.Bouchon-Meunier, R.R. Yager, L. A. Zadeh editors, World Scienti�c,

2000, pp 235-249.

B.4.4 Conf�erences internationales avec comit�e de lecture

1. M. Ramdani, B. Bouchon-Meunier, "Classi�cation , Entropies and fuzzi-

ness", 4th World IFSA congress (Computer, Management & systems science),

Bruxelles, juillet 1991, pp 13-15.

2. M. Ramdani, "Une approche 
oue pour traiter les valeurs num�erique en ap-

prentissage", 1�eres JFAEC (Journ�ees Francophones d'apprentissage et d'ex-

plication des connaissances), Dourdan, avril 1992, pp 179-187.

3. B. Bouchon-Meunier, M. Ramdani et R. R. Yager, "Similarity relations

and learning", 5th World IFSA Congress, Seoul, juillet 1993, pp 741-746.

4. B. Bouchon-Meunier,M. Ramdani et V. Valverde, "Fuzzy logic, inductive

learning and analogy", Workshop on Fuzzy logic in Arti�cial Intelligence,

IJCAI 93, Chamb�ery, septembre 1993, pp 21-27.

5. B. Bekkhoucha,M. Ramdani, \Longueurs de plages 
oues pour la caract�e-

risation de la texture", Rencontres Francophones sur La Logique Floue et ses

Applications (LFA'99), C�epadu�es �editions, Valenciennes, 1999, pp 317-322.

6. M. Ramdani, M. Bellafkih, F. Elhebil, B. Idrissi Kaitouni, \Architecture

Hybride Neuro-
ou : Gestion du tra�c dans un r�eseau local", International

Conference Communications, Signals and Systems CSS'01, Rabat, Maroc,

mars 2001, pp 228-239.

7. B. Bouchon-Meunier, C. Marsala, M. Ramdani, M. Rifqi, "Generalization

from Uncertain and Imprecise Data", Proc. of the Conf. on Intelligent Sys-

tems: a Semiotic Perspective, pp. 83-88, vol. I, Gaithersburg, USA - octobre

1996.

8. C. Marsala,M. Ramdani, M. Tollabi, D. Zakaria, "Recognition of Odors: a

Fuzzy Decision Tree approach", Proc. of the 7th Int. Conference IPMU'98,

Paris, juillet 1998, pages 532{539.
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9. B. Bouchon-Meunier, C. Marsala, M. Ramdani, "Learning from uncertain

and imprecise examples", Proc. of the 11th Int. Proc. on Computers and

their Applications, M. E. Cohen and D. L.Hudson eds, San Francisco, mars

1996, pp. 75-78.

10. A.Bekkhoucha, A. Fares, M. Ramdani, "Image carcterisation based on

grey level fuzzy run lengths, Proc. of the 8th Int. Conference IPMU'2000,

Madrid, Espagne, juillet 2000, pp 665-672.

11. A. Bekkhoucha, M. Ramdani, A. Fares, \D�e�nition de param�etre de ca-

ract�erisation de la texture par les longueurs de plages 
oues", International

Symposium On Image/Vid�eo Communications over �xed and mobile net-

works ISVIC'2000, Rabat, Maroc, mars 2000, pp 55-65.

B.4.5 Conf�erences nationales avec comit�e de lecture

1. M. Ramdani, "Description num�erique-symbolique en apprentissage", 2�emes

Journ�ees nationales sur les applications des sous-ensembles 
ous, N�̂mes,

novembre 1992, pp 259-265.

2. M. Ramdani, "Apprentissage �a partir de donn�ees imparfaites", Congr�es

AFCET, Versailles, juin 1993, pp 209-218.

3. B. Bouchon-Meunier, C. Marsala, M. Ramdani, "Arbres de d�ecision et

th�eorie des sous-ensembles 
ous", Actes des 5�emes journ�ees du PRC-GDR

d'Intelligence Arti�cielle, �editions Teknea, Nancy, janvier 1995, pp. 50-53.

B.4.6 Autres

1. M. Ramdani, "Syst�eme d'induction formelle �a base de connaissances im-

pr�ecises", Th�ese de l'Universit�e Pierre et Marie Curie, f�evrier 1994.

B.5 S�eminaires

1. Synth�eses des principales approches de la logique temporelle, s�e-

minaire intelligence arti�cielle et Processus de la d�ecision, Universit�e Pierre

et Marie Curie-Paris VI, f�evrier 1989.

2. Apprentissage �a partir d'exemples imparfaitement d�e�nis, Journ�ees

M�ethodes symboliques-Num�eriques, PRC-IA, Marseille, d�ecembre 1992.

3. Logique 
oue et apprentissage, groupe d'�etudes sur la logique


oue, DRET, Minist�ere de la D�efense, avril 1993.
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4. Les arbres de d�ecisions 
ous, Groupe num�erique-symbolique du pro-

gramme de recherche coordonn�e en Intelligence arti�cielle du CNRS, 7 oc-

tobre 1994.

5. Arbres de d�ecision et sous-ensembles 
ous, C. Marsala et M. Ramdani,

S�eminaire du Groupe de Recherche en Automatique (pôle automatisation

int�egr�ee), Paris, mars 1994.

6. La logique 
oue et les arbres de d�ecision 
ous, s�eminaire �a l'Institut

National des Postes et T�el�ecommunications, Rabat, Maroc, mars 1997.

7. Caract�erisation de la texture �a l'aide des longueurs de plages


oues, s�eminaire apprentissage, LIP6, Universit�e Pierre et Marie Curie,

Paris, juillet 2000.

8. Le 
ou et les syst�emes experts, La logique 
oue, techniques, enjeux

et applications, Association pour la formation aux techniques industrielles,

Paris - La D�efense, 26 mai 1996.

9. Les syst�emes experts 
ous, formation continue CNRS sur la logique 
oue

et ses applications, Gif-sur-Yvette, octobre 1995 et octobre 1996.

10. Les outils informatique pour l'entreprise, formation continue pour la

soci�et�e Maveltex, Mohammedia, Maroc, mars 1998.

11. Programmation avanc�ee, formation insertion en collaboration avec l'Of-

�ce de la Formation Professionnelle et de la Promotion et du Travail

(OFPPT), Mohammedia, Maroc, septembre-novembre 2000.
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