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Résumé

Dans cet article, nous étudions les classes d’objets
dont les caractéristiques évoluent au cours du temps.
La reconnaissance des formes (RAF') d’objets naturels
évolutifs fait intervenir ce type de classes dont la modé-
lisation est difficile. Ce probléme peut étre contourné
en rendant dynamique le systéme de reconnaissance
qui prend alors différents états en fonction de l’évolu-
tion des classes. Pour ce type d’approche, nous propo-
sons un systéme de RAF fondé sur Uadaptation d’un
ensemble de classifieurs a l’évolution des classes, par
Dapprentissage de la planification des différents états
a laide d’un réseau de Petri flou.

Mots Clef

Reconnaissance des Formes, réseau de Petri flou, re-
présentation de connaissance dynamique.

Abstract

In this article, we study classes of objects whose fea-
tures evolve during time. With evolutionary natural
objects, the modeling, which involves such classes, is
difficult. This problem can be avoided by making dy-
namic the system of pattern recognition which, then,
enters into various states according to the evolution of
the classes. For such an approach, we propose a pat-
tern recognition system based on the adaptation of a
set of classifiers to the evolution of the classes using a
learning stage of the planing by a fuzzy Petri net.

Keywords

Pattern recognition, fuzzy Petri net, dynamic know-
ledge representation.

1 Introduction

Lorsque, pour une application donnée, les caractéris-
tiques des objets & reconnaitre ne dépendent pas du
temps, les classes associées aux différents objets sont
dites statiques. Les méthodes de RdAF telles que les c-
moyennes, les k plus proches voisins et bien d’autres
peuvent étre utilisées. Cependant, de nombreuses ap-
plications du monde réel font apparaitre un glisse-
ment des classes dans l'espace des paramétres (usure
des machines-outils, dérive des références des instru-
ments de mesure, évolution de la température am-
biante, etc.). Dans ces cas, les observations successives
(en particulier, celles qui sont & classer) constituent
une série temporelle. Un systéme peut ainsi passer
d’une classe & une autre graduellement. Le diagnostic
par RdAF a boucle de supervision (Boudaoud et Masson
[1]), les modéles de Markov cachés pour le diagnostic
(Smyth [2]) ainsi que le pronostic par filtrage de Kal-
man (Frelicot [3]) traitent de ce type d’applications.
D’autres applications sont, par nature, dépendantes
du temps. Ainsi, les objets naturels sont-ils souvent
tributaires d’une évolution, elle méme assujettie & des
variations périodiques (saisonniéres ou journaliéres).
Nous nous intéressons plus particuliérement & cette se-
conde catégorie d’applications, dans lesquelles les ob-
servations ne constituent plus une série temporelle.

Le probléme étudié dans cet article est la détection
puis la reconnaissance des différents états d’un sys-
téme de reconnaissance pour les applications ou les
caractéristiques des objets & reconnaitre subissent des
évolutions périodiques (par exemple, saisonniéres). Les
classes ayant de telles caractéristiques sont des classes



dynamiques appelées aussi classes évolutives. Pour les
objets naturels, ces évolutions peuvent étre difficile-
ment modélisables par des outils mathématiques. Par
conséquent, nous construisons un systéme de recon-
naissance n’associant pas de modéles & la trajectoire
des classes.

Les réseaux de Petri (RPs) sont des modéles de repré-
sentation bien adaptés & la modélisation des systémes
dynamiques comportant des éléments travaillant en
paralléle et de maniére asynchrone. Lorsque 1'événe-
ment du systéme dynamique est discret, le systéme est
dit Systéme Dynamique & Evénement Discret (SDED)
(Cardoso et al. [4]). Les RPs sont couramment utili-
sés pour modéliser un SDED, chaque état du systéme
étant représenté par un marquage du réseau associé.
Cette modélisation présente pourtant l'inconvénient
de considérer que le passage d’un état & un autre est
un événement discret. Or, dans notre cas, ce passage
est continu.

En combinant un tel modéle avec la théorie des en-
sembles flous, la prise en compte des informations
exogeénes (connaissances de Iexpert, connaissances a
priori) et de l'incomplétude de l'information est ex-
plicite. En effet, on peut étre plus ou moins certain
d’etre dans un état donné (jeton flou) ou étre plus ou
moins certain qu’un événement se soit produit (tran-
sition floue). Ce type de réseau est connu, dans la lit-
térature, sous le nom de réseau de Petri flou (RPF)
et a été proposé pour la premiére fois par Looney [5].
Une telle approche convient trés bien pour le cas ol
un état du systéme modélisé correspond & un mar-
quage du RPF associé. Or, un systéme de reconnais-
sance dynamique nécessite un RPF dans lequel un état
du systéme correspond & une place (voir la définition
de ce mot dans la section suivante) du RPF, le chan-
gement d’état se décidant par un systéme & base de
régles floues. Chen et al.[6] proposent également un
modéle de RPF, mais les auteurs remarquent que leur
modéle ne peut pas étre utilisé pour la représenta-
tion de connaissance temporelle (Jong et al. [7]). Nous
proposons un systéme de reconnaissance dynamique
fondé sur deux types d’apprentissages. L’aspect sta-
tique de I’apprentissage est assuré par des classifieurs
ou des systémes de classifieurs (lorsque les classes ont
des formes complexes), tandis que ’aspect dynamique
est traduit par I'apprentissage de la planification des
différents états par un RPF. Il est nécessaire de préci-
ser que notre étude ne concerne pas ’analyse des pro-
priétés du réseau, mais la modélisation d’un systéme
de reconnaissance dynamique par un RPF. Pour une
introduction aux propriétés et a ’analyse structurelle
des Réseaux de Petri, le lecteur dispose notamment
des travaux de Valette et al.[8] et de Murata [9].

La Figure 1 illustre le fonctionnement du systéme de
RdF proposé. Un RPF est construit lors de la phase
d’apprentissage en fonction de I’évolution des classes.
De méme, les transitions T; et les jetons des places
P; sont apprises lors de 'apprentissage. Ainsi, SC; est
spécialisé pour reconnaitre les classes C1 et C» pour
une partie de leurs trajectoires.

Réseau de Petri Flou
P1 N
O— "

Apprentissage :

T2 ! / Planification
' Classement :
Choix des systémes

p2

Yy v

Fusion,

Vecteur de

X —| SCq1| SCp| SC4| .. | SC
! 2 8 N décision

SCN () ™ Décision

Espace de représentation

FiG. 1 — Fonctionnement du systéme de RdF proposé
et principe de classement d’un individu inconnu z.
Chaque place (P;) est associée 4 un état du systéme de
RdF et chaque état du systéme est représenté par un
classifieur ou un Systéme de Classifieurs (SC'). L’indi-
vidu z est classé par le SC dont I’état du systéme est
adapté a linstant considéré. Plusieurs SCs (les mieux
adaptés) peuvent également contribuer a classer 'in-
dividu, & travers une phase de fusion et de décision.

Cet article est organisé de la maniére suivante. La sec-
tion 2 traite la représentation de connaissances sta-
tiques et présente notre proposition de représentation
de connaissances dynamiques par un RPF. Puis, la
section 3 détaille la synthése d’'un RPF et définit les
jetons, ainsi que les transitions. La section 4 présente



un exemple sur des données synthétiques.

2 Représentation de connais-
sances dynamiques par des
réseaux de Petri flous

Dans notre approche, les propositions se référent aux
différents états du systéme de reconnaissance. Ainsi,
les changements d’états de ce systéme sont-ils ana-
logues aux transferts de jetons dans un RP. Il est
alors facile d’associer un p-invariant au systéme de
reconnaissance. Un p-invariant est un ensemble de
places pour lequel la charge globale en jetons reste
constante indépendamment des transitions franchies.
Un des avantages de la théorie des réseaux de Petri
est que les p-invariants peuvent étre calculés par réso-
lution de systémes linéaires, sans énumeération de tous
les marquages possibles. Ce type de calcul permet de
vérifier que le systéme de reconnaissance propose, i
tout instant, un seul état possible du systéme. Les dif-
férentes places de ce p-invariant représentent alors les
différents états du systéme.

Nous tenons compte du temps explicitement, en dé-
finissant les dates floues associées a la fois aux tran-
sitions et aux jetons (autant de jetons qu’il y a de
places, chaque place ayant un jeton flou qui lui est as-
socié). Ainsi, le temps courant correspond & une date
possible pour les franchissements des transitions et les
disponibilités des jetons.

2.1 RPF pour le raisonnement

En utilisant les RPFs, la régle de production floue R;
permettant de décrire une relation floue entre deux
propositions D; et Dy, sécrit de la maniére suivante :

R;: SI D; ALORS Dy (FC = ;) (1)

ou y; est la valeur du Facteur de Certitude F'C' (Chen
et al. [6]) associé & la transition. Ce facteur qualifie
la véracité de la régle (et non celle de la proposition
Dy,). Lorsque au moins deux propositions sont concer-
nées, la régle contient des connecteurs logiques "ET"
ou "OU". Ces régles, appelées régles de production
floues composites, sont de 4 types (Looney et Alfize

[10]) :

- Type 1: SI Dj1 ET ... ET Dj, ALORS Dy, (CF = p;)
~ Type 2: SI D; ALORS D1 ET ... ET Dy, (CF = p;)
~ Type 3: SI Dj; OU ... OU Dj, ALORS Dy, (CF = p;)
- Type 4: SI D; ALORS Dy OU ... OU Dy, (CF = ;)

Dans (Jong et al. [7]), les auteurs remarquent que ce
modéle ne peut pas étre utilisé pour la représenta-
tion de connaissance temporelle. Dans leur approche,
la partie condition (proposition D;) d’une régle est
consommeée lorsque la régle est appliquée, de la méme
maniére que le jeton de la place d’entrée est consommé
par le franchissement de la transition. Ceci oblige &

considérer qu’une proposition reste vraie uniquement
si elle n’est pas utilisée (consommée). Le jeton étant
flou, la décision de consommer (i.e., de franchir une
transition) dépend du seuil associé au jeton de la place
d’entrée. Dans ce cas, on ne peut prétendre que le fran-
chissement d’une transition est floue. Looney [5] utilise
également un seuil associé & chaque transition pour
décider de transmettre le jeton flou. Il propose d’en
transmettre une copie & la place de sortie, pour que
la proposition associée & la place d’entrée reste vraie.
Ceci se traduit par une boucle simple dans le graphe
du réseau de Petri. L’inconvénient est qu’il n’appa-
rait pas dans la matrice d’incidence du réseau. Au lieu
de se donner un choix uniquement entre les solutions
"copier" ou "consommer" (type binaire : 0 ou 1), il
serait plus pertinent d’alimenter correctement toute
place avec une charge adéquate d’un jeton associé &
cette place. Notre étude montre qu’il est possible de
construire des fonctions d’appartenances de tels jetons
lors de la phase d’apprentissage (voir la section 3.1).

2.2 RPF pour connaissances dyna-
miques

Dans ’hypothése des évolutions périodiques détermi-
nistes, les parties antécédent et conséquence d’une
régle de production floue sont uniques, car les proprié-
tés du temps sous-jacent sont celles de N (’ensemble
des entiers naturels) relativement & la relation précé-
dente (ordre total discret) : étant donné un premier
état, chaque état suivant induit un successeur unique.
Ainsi, nous utilisons uniquement les régles qui sont
semblables & celle décrite par R; (1). Cependant, le
modéle de RPF proposé ci-dessous reste valable pour
toutes les autres régles. C’est le cas dans ’hypothése
des problémes non-déterministes, dans lequel le temps
peut avoir plusieurs futurs, méme si pour tous les états
d’une série donnée, il a un passé unique.

Nous proposons de modifier le modéle de Chen et al.
[6] de maniére & tenir compte explicitement du temps.
Chaque jeton associé & une place est un ensemble flou
dont la fonction d’appartenance qui le définit dépend
du temps. Chaque transition n’est plus associée & un
facteur de certitude (indépendant du temps), mais est
un ensemble flou dont la fonction d’appartenance qui
le définit dépend du temps. Notre RPF n’est pas asyn-
chrone dans le sens ot une transition peut étre franchie
a un instant inconnu (contrairement au réseau de Pe-
tri classique), mais il est asynchrone dans le sens ou
le RPF peut étre utilisé & des instants inconnus : c’est
I’application des régles qui se produit & des instants
indéterminés.

Pour la phase de classement, nous proposons de ré-
initialiser le marquage en fonction des valeurs prises



par les jetons & 'instant du classement, avant de faire
appel au systéme de reconnaissance par l'application
des régles. Nous proposons de définir un RPF de la
maniére suivante :

Definition 1 Un réseau de Petri flou est un 8-uplet

RPF = (P, Trps, D, 1,0, f,a, B) ot :

- P={P,P,,..., Py}, un ensemble fini de places,

~ Trpr = {T1,T>,...,Tm}, un ensemble fini de transi-
tions,

-~ D ={D1,Ds,...,Dn}, un ensemble fini de proposi-
tions,

B 'Pﬂﬂpfﬂpzwj |P|=|D|7

— I :Tpp = P> est la fonction d’entrée, qui associe
a toute transition un ensemble de places,

= O : Trps = P> est la fonction de sortie, qui associe
a toute transition un ensemble de places,

= f:Teps x T — [0,1] est la fonction d’association,
qui associe & toute transition un réel compris entre
0 et 1, a tout instant t € T,

—a:PxT —[0,1] est la fonction d’association, qui
associe o toute place un réel compris entre 0 et 1, a
tout instant t € T,

— B :P — D est une fonction d’association bijective
entre places et propositions.

La régle de production floue R; devient alors :

ou urj(t) = f(Tj,t) est la valeur du Facteur de Cer-
titude. De méme, pp;(t) = f(P;,t) est la "valeur"
(i-e., le degré d’appartenance) du jeton de la place P;
4 l’instant t.

Si a(P;) = y;, y; € [0,1] et B(P;) = D;, alors le
degré de vérité de la proposition D; est y;, i.e., le
degré de vérité de la validité de 1’état j du systéme
de reconnaissance est y;. Cette régle peut étre mo-
délisée comme dans la Figure 2, o P; et P, sont
respectivement places d’entrée et de sortie de la
transition T;. Le degré de vérité de la proposition
Dy, (systéme de reconnaissance dans 1’état k) est alors :

Y = y; X prj(t) = 0.8%x0.9 =0.72

3 Synthése d’'un RPF

Un modéle de représentation de connaissances dyna-
miques étant proposé, les fonctions d’appartenance
doivent étre déterminées (i.e., apprises) lors de la
phase d’apprentissage.

3.1 Aspect dynamique de 1’apprentis-
sage

Afin de générer un RPF, il est nécessaire de détecter
les changements d’états et de déterminer les fonctions

Dj = "Etatj" Dk = "Etat k"
| M (t)=0.9
T
P; Py

FiG. 2 — Représentation d’une régle de production
floue par un RPF.

d’appartenances des transitions et des jetons. Des me-
sures de changements fondées sur 'organisation des
caractéristiques ont été proposées par Sarkar et Boyer
[11]. A partir de valeurs et vecteurs propres de la ma-
trice d’adjacences, leur méthode permet de quantifier
le changement des données. Ces mesures, associées &
des seuils peuvent permettre de créer un nouvel état.
L’instant associé & cet événement peut servir au choix
de la distribution des appartenances pour la transition
d’entrée de la place associée au nouvel état.

Dans le cadre de la RdF, nous proposons une méthode
moins coliteuse en temps de calcul, qui consiste & ob-
server I’évolution de la matrice de confusion & partir
de l'apprentissage effectué pour une configuration ini-
tiale. Une phase d’apprentissage permet de détecter les
changements d’états nécessaires pour ne pas dépasser
un certain seuil de confusion entre les classes. Les ins-
tants associés & ces changements servent a déterminer
les dates floues pour les transitions et les jetons asso-
ciés & chaque place, i.e., de construire leurs fonctions
d’appartenances.

L’évolution étant périodique, & tout instant, une seule
transition peut étre franchie. Ceci implique que I’im-
précision temporelle doit étre faible, du fait que nous
sommes amenés i choisir un seul état & tout instant,
bien qu’il soit imaginable de prévoir le cas ot 'on dé-
ciderait de ’affectation & une classe suite & la fusion
des résultats de plusieurs systémes de classifieurs. Un
systéme de classifieurs peut étre composé de plusieurs
classifieurs. De tels systémes s’avérent utiles lorsque
les classes sont multimodales ou lorsqu’elles se che-
vauchent et nous avons déja proposé un tel systéme
(algorithme 3C [12]). Puisque, & tout moment, le sys-
téme de reconnaissance peut étre, au plus, entre deux
états, nous limitons cette étude au cas o seulement
deux systémes doivent étre choisis.

L’apprentissage permet de construire ces fonctions
d’appartenances en tenant compte implicitement des
connaissances de 'expert. Chaque instant associé 4 un
changement d’état correspond alors a I'instant auquel
le degré d’appartenance de la transition franchie est
maximal (u7n(t) = 1). Il est raisonnable de considé-



rer que cette fonction d’appartenance doit s’annuler
aux instants correspondants aux changements d’états
précédent et suivant (i.e., correspondants aux instants
pour lesquelles les degrés d’appartenances des transi-
tions précédente et suivante sont maximales). Pour les
jetons flous, le raisonnement est un peu différent. En
effet, entre deux changements d’états n et n+1, pyn(¢)
devrait avoir des degrés d’appartenance élevés et ne
devrait pas étre nulle & ces deux instants. Car c’est,
précisément, & ces deux instants que le systéme de re-
connaissance devra faire un choix permettant d’anti-
ciper sur I’évolution des classes. Par conséquent, nous
proposons d’annuler up,(t) & des instants avant le
changement n et aprés le changement n+1. Un moyen
pratique de calculer ces deux écarts respectifs est de di-
viser par deux les durées de validité des états précédent
et suivant. Ainsi, ces deux instants correspondent aux
maxima de pup,_, (t) et de up, ., (t). De plus, ce choix
permet d’avoir un RPF p-invariant. Dans cette étude,
nous choisissons des fonctions d’appartenances trian-
gulaires, définies formellement ci-aprés. Ces deux fonc-
tions d’appartenances sont représentées dans la Figure
3.

Definition 2 Soit tr, € T, Vn € [1, N], Uinstant cor-
respondant au changement de l’état n vers l’'état n+ 1.
La fonction d’appartenance pry(t) de l’ensemble flou
"la transition T, est a peu prés valide" est définie par :
prn 2 T —[0,1]

t—t
=l sitr,_, <t<tr,

tr, —tr, _4

—t+t )
Tndl gty <t <tr,.,, 3)

tr,_q ~tr,

pra(t) =

0, sinon.

Definition 3 Soit tr, € T, Vn € [1, N], Uinstant cor-
respondant au changement de ’état n vers l’état n + 1
et Ay, la durée entre tTy, € T ettr, , €T divisé par
2. La fonction d’appartenance ,uPnZt) de l’ensemble
flou "le jeton de la place P, est a peu prés valide"
est définie par :
ppn T —[0,1]
( t—(r,—An—1)

Ap_1+An ?

st (tr, — Ap—1) <t < (tr, +Ay)

t) = —t+(tr, +An41)
lJan( ) ) An+Ant1 !

st (tr, +An) <t < (t1, 0 + Anyr)

\ 0, sinon.

4)
Ainsi, I’état du réseau de Petri flou change-t-il en fonc-
tion de 1’évolution des transitions floues et de 1’évo-
lution des marquages flous associés aux places. De

cette maniére, nous prenons explicitement le temps en
compte et nous effectuons apprentissage dynamique.
Ce dernier nous permettra de reconnaitre, a tout mo-
ment, le "meilleur" Systéme & utiliser. Le degré de vé-
rité d’un état du systéme de RAF (d’une proposition)
est déterminé par la valeur du jeton associé & sa place.
Le RPF construit dans ces conditions est forcément vi-
vant et ne comporte, en conséquence, pas de blocages.
1l est aussi 1-borné et sauf, par conséquent. Cette der-
niére propriété implique que le réseau est cohérent,
ie,Vt € T et Vn € [1,N], upn(t) < 1. Dans le cas
contraire, cela poserait un probléme d’interprétation
de "upp(t) > 1".

3.2 Algorithme de construction du sys-
téme de reconnaissance

L’algorithme suivant permet de déterminer ces ins-
tants de changements d’états, instants qui serviront
& construire les fonctions d’appartenances. Soit n, le
nombre d’états, égal au nombre de classifieurs (ou de
systéme de classifieurs)

Procédure Apprentissage
Entrée : X" : ensemble d’apprentissage,
T, Tolérance, €

Sortie : Fonctions d’appartenances des jetons et
des transitions i € [1,n],
les classifieurs ou systémes SC; i € [1,n]

: Effectuer un apprentissage a t =0 (e1)

: Effectuer un classement a t =0 (e1)

: Calculer la matrice de confusion (référence) MO
:m <+ 0

: répéter

n<1;t+0

répéter

Effectuer un classement (classifieur ey )

© % N S G e~

Calculer la matrice de confusion My
10 : 8i (A confusion > Tolérance) alors
11 : tr, < t;n<n+1

12 : Effectuer un apprentissage et
un classement (en)

13 : Calculer la matrice de confusion M°
14 : fin si

15 : t=1t+dt

16 :  jusqu’a (t>T)

17 : Mancien M ;M < N €< €m

18 : jusqu’a ((m = mancien) ET
(|Centres de classes| < €))

19 : Construire les fonctions d’appartenances




tTna tn tTna tTne2

“Tn(t)

An1 An Ant1 t
S -

“Pn (t)

tn- An1 trn+An trne1+Ana

Fi1G. 3 — Construction des fonctions d’appartenances
des transitions ur,(t) et de celles des jetons ppy,(t).

4 Aspect statique de ’apprentis-
sage

Les connaissances statiques (valables & un moment
donné dans une période) sont apprises par les classi-
fieurs ou les systémes de classifieurs associés aux diffé-
rents états du systéme de reconnaissance dynamique.
Elles sont modélisées de différents maniéres (centres
de classes, matrices de variance-covariances, poids des
entrées de neurones dans un réseau de neurones, etc.),
en fonction du type de systéme de classifieurs.

5 Validation

Dans cette étude, chaque systéme de classifieurs est
composé d’un seul classifieur. Ceci est suffisant car
les classes ne se chevauchent jamais et restent uni-
modales. A ce niveau, nous utilisons également les en-
sembles flous. Une méthode de classification non su-
pervisée, appelée c+2 moyennes floues [13] dont nous
avons inhibé les possibilités de rejet de distance et de
rejet d’ambiguité, est utilisée en classement. Ce clas-
sement est effectué avec une itération supplémentaire,
en utilisant les centres de classes obtenus lors de la
phase de coalescence. Il va de soi que d’autres mé-
thodes peuvent également étre employées.

5.1 Données synthétiques

La Figure 4 présente un probléme d’évolution pério-
dique & deux classes dont les trajectoires sont ellip-
tiques, avec croisement entre les deux trajectoires.
Ainsi, si ’on prend en compte ’ensemble des individus
des classes sur une période, ces classes sont partielle-
ment mélangées. La période est composée de n,, = 256
instants et chaque classe comporte 400 individus. Les
confusions et/ou les ambiguités entre classes appa-
raissent dans certaines configurations (si on utilise un

seul classifieur). Pour un probléme du monde réel, les
trajectoires sont en général plus compliquées, mais
peuvent présenter les mémes caractéristiques (classes
nettement séparées). L’évolution de ces classes est dé-
finie par les n, positions successives occupées, corres-
pondant aux différents instants. Aux instants initial et
final, les classes sont générées de la maniére suivante
(avec Vécart-type o = 2) :
— ¢1 : 400 individus suivant une distribution Gaus-

sienne ;

2

my = (30 60 )t,zlz("b ;)2
~ ¢2 : 400 individus suivant une distribution Gaus-

sienne (X =X4);

my=(90 50)"
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F1G. 4 — Exemple de probléme & deux classes de tra-
jectoires elliptiques.

5.2 Apprentissage

Aprés 'apprentissage et le classement (pour le suivi de
Pévolution du taux de reconnaissance) dans la position
initiale, nous créons un nouvel état & chaque fois que
la confusion sur une classe quelconque dépasse un seuil
choisi de ¢f; = 10 % de confusion. Lorsque cet événe-
ment se produit, le nouvel état est associé & un nou-
veau classifieur qui apprend sur les données associées &
la position concernée et les reclasse. Le classement, s’ef-
fectue alors avec ce nouveau classifieur jusqu’au pro-
chain dépassement du seuil de confusion. Le cycle se
termine lorsque toute la période est ainsi traitée. Soit
X", 'ensemble des individus générés dans toutes les
positions de la période, qui constitue ’ensemble d’ap-
prentissage. L’ensemble de test X* est généré dans les
mémes conditions.

Fonctionnement. Si nous réitérons le cycle d’ap-
prentissage plusieurs fois sur une méme période, au
bout du 3éme cycle, le graphe obtenu devient stable (y



compris les centres de classes associés). Dans ces condi-
tions, nous obtenons I’évolution du taux de reconnais-
sance (Figure 5). Les centres de classes de chaque état
(du systéme de reconnaissance) sont montrés dans la
Figure 6. Les places et transitions successives obtenues
sont représentées avec un réseau de Petri dans la Fi-
gure 7. Ce résultat différe si le nombre de positions
dans la période ou si le seuil du taux de reconnais-
sance utilisé est différent. A partir du 2éme cycle, le
cycle débute en adoptant (en conservant) le dernier
classifieur utilisé lors du cycle précédent. Ceci permet
le suivi de I’évolution du taux de reconnaissance.

Taux de reconnaissance

0.95 L L L L
0 02 0.4 0.6 08 1

Temps (un cycle)

Fi1G. 5 — Evolution du taux de reconnaissance en te-
nant compte des changements d’états, lors de ’appren-
tissage. Les 4 changements d’états nécessaires corres-
pondent aux 4 chutes visibles.
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F1G. 6 — Résultat de ’apprentissage des différentes po-

sitions des centres de classes (pour les différents états
indiqués sur la figure).

Influence de la position initiale. Il est évident
que le systéme de reconnaissance obtenu (les états,

Etat 4 T3
Etat 1
T2

F1G. 7 — Places (états) successives et transitions (évé-
nements) obtenus a la fin du cycle 3.

le graphe, les fonctions d’appartenances et les classi-
fieurs) différe selon la définition de ’instant initial de
la période concernée. Il en est de méme selon que ’on
classifie ou non les individus du premier instant, lors
de la premiére itération (dans notre cas, ce classement
est effectué).

5.3 Classement

La Figure 8 présente les fonctions d’appartenances des
marquages des différentes places P, qui résultent de
Popération t-norme de type produit algébrique. On
peut constater que ces fonctions sont non symétriques
et de supports différents. Ceci montre ’adaptation
de ces fonctions & ’application envisagée. L’évolution
du taux de reconnaissance en classement est donnée
dans la Figure 9 (avec X! = X'"). Lorsque les de-
grés d’appartenances obtenus sont non nuls pour deux
jetons (cf. Figure 8), les deux classifieurs correspon-
dants peuvent étre appliqués. Leurs sorties peuvent
étre combinées par une somme pondérée (par les de-
grés d’appartenances des deux jetons). Dans ce cas,
I’évolution est donnée dans la Figure 10 (avec X? =
X'). Pendant le classement, afin d’étudier la robus-
tesse du systéme, un bruit peut étre ajouté aux centres
des classes dans toutes les positions (ce bruit choisi
est Gaussien). L’évolution sans fusion mais avec bruit
(0centres = 1) est donnée par la Figure 11 (avec
Xt # X!'"). Le méme cas avec fusion est présenté
par la Figure 12. Tous ces résultats montrent que le
systéme de reconnaissance classe correctement plus de
98 % & tout moment de la période (et méme plus de
99 %, lorsqu’on autorise des combinaisons entre les ré-
sultats).

6 Conclusion

Dans cet article, nous avons montré comment des
classes dynamiques (d’évolutions périodiques) peuvent
étre reconnues. Le RPF s’avére étre un formalisme
adéquat pour la représentation de connaissances dy-
namiques et en particulier pour la représentation des
différents états d’un systéme de reconnaissance. La
construction des fonctions d’appartenances des jetons
et des transitions en fonction d’un ensemble d’appren-
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F1G. 8 — Fonctions d’appartenances des jetons ppy(t)
obtenues pour les différentes places P,, résultants de
I’opération t-norme entre la fonction de sa transition
d’entrée et celle de la place d’entrée de cette transition.
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FiG. 9 — Evolution du taux de reconnaissance en clas-
sement (avec X* = X'7). Les chutes sont minimes car
le systéme de RAF anticipe sur 1’évolution des classes.

tissage permet d’anticiper sur 1’évolution des classes,
i.e., de prédire I’état du systéme de RAF adapté a
I'instant considéré. De plus, la méthode est robuste
au bruit. Elle permet la combinaison et la sélection de
classifieurs.

Cependant, la méthode peut aussi étre améliorée par
une prise en compte d’informations exogénes dans les
transitions et par la possibilité de gérer plusieurs fu-
turs. Pour les problémes apériodiques, une étude com-
plémentaire et/ou une généralisation est nécessaire.
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