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de Tarbes, pour l’intérêt qu’il porte à ce travail et pour l’honneur qu’il me fait en acceptant

de faire partie du jury.
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1.6 Organigramme de l’algorithme proposé CHPSO . . . . . . . . . . . . . . . . 18
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l’endoscopie sur un patient. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

2.5 Examen de manométrie. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

2.6 Examen de l’échographie. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
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ensembles de données constituées des classes sphériques chevauchantes. . . . 96
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3.4 PSNR (dB) obtenus par les différents filtres RII-2D sur les images . . . . . . 71

4.1 Description des données et les paramètres des algorithmes CDAD, SC, DBS-
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Notations relatives à la synthèse des filtres RII 1D et 2D

ω, z Indices de fréquences
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L Nombre d’entrées retardées du filtre RII-1D

P Ordre d’un filtre RII-1D (Nombre de sorties retardées)
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Y (z), Y (z1,z2) Réponses fréquentielles (1D, 2D)

X(z), X(z1,z2) Entrées fréquentielles (1D, 2D)

H(z), H(z1,z2) Fonction de transfert d’un filtre RII (1D, 2D)

N(z), N(z1,z2) Numérateur de la fonction de transfert d’un filtre RII (1D, 2D)
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h(k1,k2) Réponse impulsionnelle d’un filtre RII-2D conçu
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H(ω), H(ω1,ω2) Réponses fréquentielles du filtre RII conçu (1D, 2D)

H0 Gain statique d’un filtre RII-2D

J(.) Critère à minimiser
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M Taille de la l’essaim de particules

k Indice d’une particule

αk Position d’une particule

vk Vitesse d’une particule
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βk Meilleure position personnelle de la particule k

α∗ Meilleure position globale de toutes les particules (solution optimal)
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Notations relatives aux filtrage du signal Électrogastrogramme (EGG)
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Y0(t) Signal EGG brut

N(t) Bruit aléatoire uniforme

R(t) Signal rampe

α Variance du bruit N(t)

Y (t) Signal EGG bruité

Yf (t) Signal EGG filtré
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Notations relatives à la classification par la diffusion anisotropique

x, y coordonnées d’un point image

I(x,y) Image

∂ Opérateur de la dérivée directionnelle
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∆ Opérateur Laplacien
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Introduction

1.1 Contexte de la thèse

Le filtrage est une opération couramment utilisée dans plusieurs domaines d’applications

de traitement de signaux, d’images ou de classification automatique des données multidi-

mensionnelles. Ces signaux, porteurs d’informations, sont issues de capteurs monodimen-

sionnels, bidimensionnels (images) ou provenant de plusieurs sources ou mesures (données

multidimensionnelles). Ils sont souvent corrompus par des bruits néfastes qui altèrent les

performances des différentes opérations de traitement ainsi que leur interprétation. Le fil-

trage a pour but de réduire l’effet du bruit tout en conservant le maximum d’information.

Il permet également de sélectionner ou renforcer certaines bandes fréquentielles contenant

l’information utile. Plusieurs techniques de filtrage ont été développées, elles diffèrent selon

leur nature (analogique ou numériques, stationnaires ou non, mono ou multidimensionnel

etc.) et selon le procédé de filtrage (linéaire ou non, à réponse impulsionnelle finie ou in-

finie, optimal, temporel, spatial ou spatio-temporel, etc.). Les filtres élaborés dans le cadre

du traitement d’images ou des données multidimensionnelles ne sont qu’une extension au

cas bidimensionnel ou multidimensionnel des filtres, initialement conçus pour les signaux

monodimensionnels.

Le travail présenté dans cette thèse concerne, à la fois, le filtrage numérique des signaux et

la classification des données par filtrage. Il se décline principalement en deux parties.

La première partie porte sur la synthèse de filtres numériques à réponse impulsionnelle in-

finie (RII) à base d’un algorithme à essaim de particules (PSO). Les filtres RII mono ou

bi dimensionnels, contrairement aux filtres à réponse impulsionnelle finie (RIF), permettent

xiv
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d’atteindre de meilleures performances. Par contre, ils ne sont pas toujours stables. Leur

conception peut être formulée comme un problème d’optimisation non linéaire réputée pour

être difficile à résoudre par les approches conventionnelles. Une alternative, plus récente,

consiste alors à utiliser des algorithmes évolutionnaires (métaheuristiques). Parmi une mul-

titude d’algorithmes évolutionnaires, l’algorithme PSO reste le plus populaire car il est

très performant et simple à implémenter. Malgré ses avantages, le PSO présente certains

inconvénients comme la convergence prématurée. Afin de résoudre ce problème, nous pro-

posons dans cette thèse une nouvelle version de l’algorithme PSO, nommée CHPSO. Cet

algorithme introduit les concepts de coopération et d’hiérarchirisation entre les particules.

En outre, pour résoudre le problème de stabilité des filtres RII, nous proposons une solution

originale, qui consiste à intégrer un opérateur de stabilisation sous forme d’un opérateur de

mutation dans l’algorithme CHPSO.

Nous exploitons cette nouvelle version du PSO pour concevoir un filtre RII passe bande très

sélectif capable d’éliminer certains bruits qui parasitent les signaux gastriques. Ces signaux,

appelés Électrogastrogrammes (EGG), sont prélevés grâce à la technique d’électrogastrograp-

hie qui enregistre l’activité myoélectrique des muscles lisses de l’estomac d’une manière non

invasive. Ils sont souvent utilisés dans le diagnostic des différentes anomalies du système

digestif.

L’algorithme CHPSO, ainsi développé, est également utilisé dans la conception de filtres RII

bidimensionnels dans le but de filtrer des images en niveaux de gris.

La deuxième partie concerne l’adaptation d’une méthode de filtrage à la classification non

supervisée des données. La classification non supervisée (clustering) jouie actuellement d’un

grand intérêt en reconnaissance des formes et en intelligence artificielle. Elle touche plusieurs

domaines d’applications qui englobe les sciences de la communication, de l’informatique, de

la biologie, de la médecine, du diagnostic des systèmes, la fouille des données (data mining),

etc. Elle permet de détecter automatiquement la présence de sous-groupes pertinents (classes

ou clusters) sans connaissances a priori sur la structure des données. Une classe peut être

définie comme un ensemble de données similaires entre elles et peu similaires avec les données

appartenant à une autre classe. La détection de ces regroupements joue un rôle indispensable

pour la compréhension de phénomènes variés décrits par un ensemble d’observations en les

simplifiant, les structurant et facilitant l’extraction de l’information qu’elles véhiculent.
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La classification non supervisée peut être abordée par plusieurs approches. L’approche sta-

tistique est basée sur la détection des modes de la fonction de densité de probabilité (fdp)

multidimensionnelle sous-jacente à la distribution de l’ensemble des observations à classer.

Les modes de la fdp sont assimilés aux régions de l’espace de représentation des données

fortement denses et sont séparés par les vallées ou les régions de densité relativement faible.

Cette fdp est souvent bruitée et ses modes sont difficilement discernables. Plusieurs tech-

niques issues du domaine de traitement d’images ont été adaptées à la détection des modes.

Les filtres non linéaires morphologiques et les filtres d’ordre, entre autres, ont démontré leurs

aptitudes à détecter les modes de la fdp.

Poursuivant la même démarche d’adaptation des techniques de traitement d’images à la

classification des données, nous montrons dans cette partie de la thèse comment exploiter le

principe de la diffusion anisotropique à la détection des modes.

L’utilisation d’un filtre numérique RII ne convient pas à ce type d’application car ce dernier

est linéaire et isotrope. Pour effectuer cette tâche, nous avons choisi d’étendre plutôt le filtre

de diffusion anisotropique bidimensionnel, initialement proposé dans le traitement d’images,

à la détection des modes d’une fdp multidimensionnelle. Ce filtre adaptatif à l’avantage de

renforcer le lissage à l’intérieur des régions homogènes de l’image et d’inhiber son effet sur

les frontières de ces régions. Ce principe a été exploité pour renforcer l’effet du lissage de

la fdp dans les régions modales où la fdp est concave et dans les vallées où elle est convexe

dans le but de faciliter la détection des modes.

1.2 Organisation de la thèse

Les deux parties de ce travail sont organisées en quatre chapitres.

Le premier chapitre discute les filtres RII monodimensionnels (RII-1D). Le problème de

la stabilité de ces filtres est exposé et une revue sur les méthodes de synthèse de ces

filtres est présentée. La nouvelle version de l’algorithme PSO (CHPSO), élaborée dans le

cadre de la synthèse des filtres RII-1D, est détaillée. Les résultats de comparaison de l’al-

gorithme CHPSO avec des variantes de l’algorithme PSO ainsi que d’autres algorithmes

évolutionnaires sont donnés à la fin de ce chapitre.
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Dans le deuxième chapitre, le filtrage des signaux gastriques par l’intermédiaire d’un filtre

RII conçu à l’aide du CHPSO proposé dans le chapitre (1) est développé. Dans un premier

temps, le signal électrique abdominal gastrique ou Eléctrogastrogramme (EGG) et l’intérêt

qu’il présent pour l’étude de l’activité électrique gastrique sont exposés. Les différents types

de bruit pouvant affecter le signal EGG sont également présentés. Par la suite, le système

d’acquisition des signaux EGG réels développé dans le cadre de ce travail et les résultats de

filtrage obtenus par l’algorithme CHPSO sont décrits.

Le troisième chapitre est consacré à la synthèse des filtres RII bidimensionnels (RII-2D) et

leurs applications pour le filtrage linéaire d’images. L’application de l’algorithme CHPSO

pour la synthèse des filtres RII-2D ainsi que ses résultats y sont présentés. Les résultats de

comparaison du filtre RII-2D conçu par l’algorithme CHPSO et ceux synthétisés avec des

variantes de l’algorithme PSO ainsi que d’autres algorithmes évolutionnaires sont discutés.

Dans le quatrièmement chapitre, la classification non supervisée des données basée sur la

détection des modes est abordée. Un état de l’art sur les méthodes de classification non

supervisée basée sur la notion de densité et un bref rappel sur la technique de diffusion

anisotropique utilisée en traitement d’images sont exposés. La technique de classification

des données proposée, en adaptant la diffusion anisotropique et le test de convexité à la

détection des modes, est étalée. Les résultats de cette méthode sont présentés à la fin de ce

chapitre.



Chapitre 1

Synthèse des filtres numériques à

réponse impulsionnelle infinie

monodimensionnelle

1.1 Introduction

Les filtres numériques sont actuellement très utilisés en pratique pour éliminer les bruits qui

corrompent les signaux.

Les filtres numériques peuvent être classés en deux familles: les filtres à Réponse Impulsion-

nelle Finie (RIF) et les filtres à Réponse Impulsionnelle Infinie (RII). Les filtres numérique

RIF ou filtres non-récursifs ont une durée finie et sont intrinsèquement stables, ne présentent

pas de distorsions de phase et sont faciles à implémenter. Cependant, ils nécessitent un

nombre important de coefficients pour atteindre une grande sélectivité. Les filtres numériques

RII, appelés également filtres récursifs, possèdent un nombre infini d’échantillons. Un filtre

RII est plus sélectif qu’un filtre RIF du même ordre et nécessite moins de calculs qu’un filtre

RIF pour un même niveau de performance. Par contre, un filtre RII n’est pas forcement

stable et sa phase n’est pas toujours linéaire.

Nous nous intéressons dans ce chapitre à la synthèse des filtres RII monodimensionnels (RII-

1D). Nous présentons en premier lieu quelques généralités sur les filtres RII-1D, puis nous

1
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proposerons une méthode de synthèse de filtres RII-1D basée sur un algorithme à essaim de

particule (PSO).

1.2 Filtres à réponse impulsionnelle infinie

Un filtre numérique RII est défini par la relation entrée-sortie, donnée sous forme d’une

équation aux différences:

y(k) +
P∑
i=1

aiy(k − i) =
L∑
j=0

bjx(k − j). (1.1)

x(k) et y(k) sont respectivement le kieme de l’échantillon de l’entrée et de la sortie du

filtre. L est le nombre d’entrées retardées et P l’ordre du filtre, qui représente aussi le

nombre de sorties retardées. Généralement P > L. Les nombres réels ai(i = 1, 2, . . . ,P ) et

bj(j = 1, 2, . . . ,L) sont les coefficients du filtre RII. Dans le cas ou les coefficients ai sont

nuls, le filtre RII devient un filtre RIF:

y(k) =
L∑
j=0

bjx(k − j) (1.2)

Dans le domaine des fréquences, l’équation (1.1) peut être exprimée comme suit:

Y (z) +
P∑
i=1

aiY (z) z−i =
L∑
j=0

bjX(z) z−j (1.3)

La fonction de transfert d’un filtre RII prend alors la forme générale suivante:

H(z) =
Y (z)

X(z)
=

∑L
j=0 bjz

−j

1 +
∑P

i=1 aiz
−i

=
N(z)

D(z)
(1.4)

et celle d’un filtre RIF:

H(z) =
Y (z)

X(z)
=

L∑
j=0

bjz
−j (1.5)

La fonction de transfert peut être également mise sous différentes formes en fonction de la

structure de réalisation.
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1.2.1 Structure de forme directe

La structure de forme directe est obtenue en utilisant une fonction intermédiaire G(z).

H(z) =
N(z)

D(z)
=
Y (z)

G(z)

G(z)

X(z)
= H1(z)H2(z) (1.6)

H1(z) et H2(z) représentent respectivement la partie non-récursive et la partie récursive du

filtre RII avec :

H1(z) =
Y (z)

G(z)
=

L∑
j=0

bjz
−j ⇒ y(k) =

L∑
j=0

bjg(k − j) (1.7)

et

H2(z) =
G(z)

X(z)
=

1

1 +
∑P

i=1 aiz
−i
⇒ g(k) = x(k)−

P∑
i=1

aig(k − i) (1.8)

Dans ce cas, un filtre RII peut être considéré comme la mise en cascade d’un filtre purement

récursif H2(z) et d’un filtre RIF (H1(z)).

1.2.2 Structure de forme parallèle

La représentation de forme parallèle est obtenue par la décomposition de H(z) en P ′ sections

élémentaires de premier ou de second ordre.

H(z) =
P ′∑
i=1

Hi(z) (1.9)

Si Hi(z) est une fonction de transfert d’un filtre RII d’ordre 2, alors :

Hi(z) =
bi,0 + bi,1z

−1 + bi,2z
−2

1 + ai,1z−1 + ai,2z−2
(1.10)

1.2.3 Structure de forme cascade

Contrairement aux représentations directe et parallèle, dans la représentation de forme cas-

cade, la fonction de transfert est décomposée en un produit de P ′ sections de premier ou
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second ordre.

H(z) =
Y (z)

X(z)
=
G1(z)

X(z)

G2(z)

G1(z)
...
Y (z)

GP (z)
=

P ′∏
i=0

Gi+1(z)

Gi(z)
(1.11)

avec G0 = X(z) et GP+1 = y(z).

Dans le cas général, l’équation (Eq. 1.11) prend la forme suivante:

H(z) =

P ′1∏
i=0

1 + b1i,1z
−1

1 + a1i,1z−1
×

P ′2∏
j=0

1 + b2j,1z
−1 + b2j,2z

−2

1 + a2j,1z−1 + a2j,2z−2
(1.12)

P ′1 et P ′2 sont respectivement, le nombre de sections de premier ordre et le nombre de sections

de second ordre, avec P ′ = P ′1 + P ′2.

La forme cascade permet de vérifier plus facilement la stabilité d’un filtre RII d’ordre 1 et

2. Cependant, elle est plus couteuse en terme de temps de calcul comparativement à une

structure de forme directe ou générale.

1.2.4 Structure en treillis

La structure treillis est souvent utilisée lorsqu’on souhait contrôler la stabilité d’un filtre

numérique. La réalisation des filtres RII de forme treillis est présenté par la figure (1.1).

Fig. 1.1: Représentation de forme treillis d’un filtre RII

De la figure (1.1), on remarque que les suites x1(k),u1(k) et y(k) sont liées par les relations

suivantes:

y(k) = x1(k)− k1 y(k − 1)

u1(k) = k1 y(k) + y(k − 1)
(1.13)
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Les suites x2(k), x1(k), u1(k) et u2(k) sont liées par les relations suivantes:

x1(k) = x2(k)− k2 u1(k − 1)

u2(k) = k2 x1(k) + u1(k − 1)
(1.14)

La combinaison des équations (1.13) et (1.14) montre que l’entrée x2(k) et la sortie y(k)

sont reliées par la fonction de transfert H2(z) d’un filtre RII tous pôles’:

H2(z) =
1

1 + k1(1 + k2)z−1 + k2z−2
(1.15)

Entre u2(n) et la sortie y(n) apparait la fonction de transfert U2(z) d’un filtre RIF,

U2(z) = k2 + k1(1 + k2)z−1 + z−2 (1.16)

Pour un filtre en treillis d’ordre P , les couples (xP (k), y(k)) et (uP (k), y(k)) sont gouvernés

par les équations de récurrence (1.17) et (1.18), qui engendrent les fonctions de transfert

données par les équations (1.19) et (1.20)

y(k) = xP (k)−
P∑
i=1

ai y(k − i) (1.17)

uP (k) = xP (k)−
P−1∑
i=0

aP−i y(k − i) + y(k − P ) (1.18)

d’où

HP (z) =
1

1 +
∑P

i=1 ai z
−i

=
1

AP (z)
(1.19)

et

UP (z) =
P−1∑
i=0

aP−i z
−i + z−P = z−P AP (z) (1.20)

Les coefficients de réflexion ki, (i = 1,2,...,P ) d’un filtre RII en treillis (Eq. 1.15) sont iden-

tifiés à partir des coefficients ai, i = 1,2,...,P du filtre RII tous pôles Hp(z) [3].
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1.3 Synthèse des filtres RII monodimensionnels

La synthèse des filtres RII consiste à déterminer l’ensemble des valeurs des coefficients bj(j =

0,...,L) et ai(i = 1,...,P ) de manière à est ce que la réponse fréquentielle du filtre obtenue

H(z) satisfasse les spécifications désirées comme le type de filtre, les fréquences de coupure

ωp, ωs, l’atténuation maximale dans les bandes passantes (δp) et stoppées (δs) ainsi que

la largeur de la bande de transition. Ces exigences sont souvent données sous la forme

d’un graphe appelé gabarit (Fig. 1.2). De plus, pour que le filtre conçu soit réalisable, des

contraintes de causalité et de stabilité sont imposées.

Les méthodes de synthèse des filtres RII peuvent être groupées en deux catégories: méthodes

conventionnelles dérivées des filtres analogiques et les méthodes par optimisation.

Fig. 1.2: Gabarit d’un filtre RII passe bas

1.3.1 Méthodes conventionnelles de synthèse des filtres RII

Ces méthodes tirent partie de tout l’arsenal des méthodes de synthèse des filtres analogiques

[4], en établissant une correspondance appropriée entre les deux domaines analogique et

numérique. La synthèse des filtres analogiques est généralement basée sur des modèles de

filtres tels que les filtres de Butterworth, de Chebyshev Type I, de Chebyshev Type II

et le filtre de Cauer (filtre Elliptique) [5]. Les méthodes classiques de synthèse des filtres
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numériques RII impliquent la conception d’un filtre analogique prototype Passe-bas qui

satisfait les spécifications prescrites d’un filtre numérique RII désiré, puis convertir le filtre

prototype en filtre numérique par des transformations algébriques appropriées à variables

complexes comme la transformation bilinéaire [6]:

H(z) = H(p), avec p =
2

∆t

1− z−1

1 + z−1
. (1.21)

∆t étant la période d’échantillonnage.

Cette transformation permet de conserver les propriétés principales du filtre analogique

(stabilité notamment).

Les filtres de types, passe haut et passe bande et coupe bande, peuvent être dérivés du filtre

passe bas par l’application des transformations de fréquences appropriées [7, 8].

1.3.2 Méthodes de synthèse des filtres RII par optimisation

La deuxième catégorie des méthodes de synthèse des filtres RII font appel à des procédures

d’optimisation. Ces méthodes cherchent à rendre minimum l’erreur d’approximation des

caractéristiques du filtre désiré par celle d’un filtre réalisable, selon un critère approprié.

La synthèse des filtres RII par optimisation consiste à déterminer les valeurs des coefficients

bj(j = 0,...,L) et ai(i = 1,...,P ) du filtre de manière à minimiser un critère J(α) donné:

α∗ = argminJ(α) (1.22)

α = [a1,a2,...,aP ,b0,b1,...,bL]T désigne le vecteur des coefficients du filtre RII à concevoir.

Deux critères sont généralement utilisés en pratique selon qu’on considère le domaine spatial

(temporaire) ou fréquentiel [9, 1]. Dans le domaine temporaire, le critère J(α) à minimiser

est l’erreur globale entre le vecteur des sorties Y du filtre RII conçus et le vecteur des sorties

désirées Yd.

J(α) = ‖Y − Yd‖2 , (1.23)

Ce critère est souvent utilisé dans le cas de l’identification des systèmes [10].
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Dans le domaine fréquentiel, le critère J(α) est exprimé en fonction des réponses fréquentielles

Hd(ω) et H(ω) du filtre désiré et conçu, respectivement:

J(α) = ‖Hd(ω)−H(ω)‖2 (1.24)

H(ω) = H(z) avec z = eiω. ω = 2π
(
f
fs

)
dans [0 π] est la fréquence numérique, f est la

fréquence analogique et fs la fréquence d’échantillonnage. Hd(ω) est le spectre d’amplitude

de la réponse du filtre RII désiré. Dans le cas idéal,

Hd(ω) =

 1 si ω ∈ bande passante (BP)

0 si ω ∈ bande stopée (SB)
(1.25)

Les bandes passante et stoppée sont définies par les fréquences de coupure ωp et ωs. Luitel

et Venayagamoorthy ont proposé dans [11] le critère suivant :

J(α) = Maxω∈PB (|E(ω)| − δp) +Maxω∈SB (|E(ω)| − δs) (1.26)

avec

E(ω) = G(ω) [Hd(ω)−H(ω)] (1.27)

où G(ω) est une fonction de pondération de l’écart entre la réponse du filtre désiré et celle

du filtre recherché dans les différentes bandes de fréquences. δp et δs sont les erreurs tolérées

dans la bande passante et dans la bande stoppée, respectivement (Fig. 1.3).

Afin d’avoir une atténuation maximale dans la bande stoppée, réduire les oscillations de la

réponse fréquentielle du filtre dans la bande passante ainsi que dans la bande stoppée et

mieux contrôler la largeur de la bande de transition, la minimisation de la fonction objective

suivante a été proposée [12, 13, 14]:

J(α) =
∑
ω∈PB

|||H(ω)| − 1| − δp|+
∑
ω∈SB

||H(ω)| − δs| (1.28)

Quelque soit le critère J(α) utilisé, la résolution de l’équation (1.22) peut être vue comme un
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Fig. 1.3: Illustration graphique du cirière J(α) donné par (Eq. 1.26)

problème d’optimisation non linéaire qui peut être résolu par plusieurs méthodes d’optimisa-

tion, notamment celles basées sur le calcul du gradient de la fonction à optimiser [15], par la

méthode des moindres carrées [7] ou les méthodes évolutionnaires dites “Métaheuristiques”.

Comme la fonction objective est souvent non linéaire et multimodale, les méthodes classiques

d’optimisation telle que la descente du gradient n’aboutissent pas toujours à une solution

optimale [12].

Les métaheuristiques sont en revanche des algorithmes itératifs capable de trouver des solu-

tions d’une grande qualité en un temps raisonnable. Elle sont simples, faciles à implémenter

et n’exigent pas le calcul du gradient de la fonction à optimiser. Ces algorithmes sont sou-

vent inspirés des systèmes physiques, biologiques ou éthologiques. Le caractère ”meta” tient

du fait qu’un même algorithme peut agréger différents problèmes d’optimisation sans mo-

dification structurelle majeure. La partie dédiée au problème tient essentiellement en la

représentation des opérateurs de recherche.

Ces algorithmes évolutionnaires parcourent le domaine de recherche en quête de la solu-

tion optimale selon deux stratégies. La première, est l’exploration, permet à l’algorithme de

découvrir de nouvelles régions de l’espace de recherche. Ce comportement permet également

à l’algorithme de ne pas se bloquer sur un optimum local, mais ne favorise pas la convergence.

La seconde est l’exploitation, permet d’explorer ces zones pour favoriser la convergence. Le

risque est alors de provoquer une convergence prématurée (par exemple en attirant toutes
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les solutions vers un optimum local). Pour une métaheuristique, la difficulté est de réaliser

un équilibre correcte entre ces deux comportements afin de converger vers l’optimum global,

tout en évitant de rester bloqué sur un optimum local.

Divers algorithmes évolutionnaires ont été proposés. Les plus usuels sont : algorithme génétiq-

ues (GA) (Genetic Algorithm) [16], évolution différentielle (DE) (Differential Evolution) [13],

colonie d’abeilles artificielles (ABC) (Artificial Bee Colony) [17], algorithme de pollinisation

des fleurs (FPA) (Flower Pollination Algorithm) [18], algorithme de recherche gravitation-

nelle (GSA) (Gravitational Search Algorithm) [14], algorithme de recherche coucou (CSA)

(Cuckoo Search Algorithm) [19], et l’optimisation par essaim de particules (PSO) (Particle

Swarm Optimization) [20, 21, 22, 23].

L’algorithme PSO reste le plus populaire car il est très performant et simple dans son

implémentation.

1.3.3 Stabilité des filtres RII

Un autre problème de la synthèse des filtres numériques RII est d’assurer la stabilité l’ors du

processus de conception. En général, un filtre est stable si à une entrée bornée correspond

une sortie bornée (BIBO stabilité) [24]. Pour un filtre numérique récursif, cette condition est

vérifiée si et seulement si sa réponse impulsionnelle est absolument sommable. La présence

de la partie récursive dans la fonction de transfert d’un filtre RII rend celui ci susceptible

d’être plus souvent instable. En pratique, la stabilité des filtres RII est assurée si tous les

pôles de la fonction de transfert H(z) sont à l’intérieur du cercle unité dans le plan des

fréquences [25].

Le critère de Jury permet également de vérifier la stabilité d’un filtre RII directement à

partir des coefficients du polynôme caractéristique du dénominateur de H(z) [26].

Ce critère est souvent employé dans le cas où le filtre RII est représenté par la forme cascade

(Eq. 1.12). Dans ce cas, les contraintes de stabilité sont:

1 + a1i,1 > 0 (i = 1, 2,...,P ′1);

1− a1i,1 > 0 (i = 1, 2,...,P ′1);
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1 + a2j,2 > 0 (j = 1, 2,...,P ′2);

1 + a2j,1 + a2j,2 > 0 (j = 1, 2,...,P ′2);

1− a2j,1 + a2j,2 > 0 (j = 1, 2,...,P ′2).

Si un filtre RII est représenté par la forme treillis (Eq. 1.15), alors, sa stabilité est observée

si ses coefficients de réflexions ki ont tous une amplitude inférieure ou égale à 1,

|ki| 6 1, i = 1, 2,...,P. (1.29)

Lors de la conception des filtres RII basée sur des techniques évolutionnaires, la stabilité est

assurée par l’intégration dans la fonction objective à optimiser des contraintes formulées par

l’amplitude des pôles de la fonction de transfert [25] ou par le critère de Jury [26, 12]. La

première approche, qui est utilisée dans le cas de la représentation directe ou générale, ne

garantit pas toujours la stabilité des filtres RII conçus. La deuxième approche est valable

que dans le cas de la représentation de forme cascade. Une autre manière de garantir la

stabilité d’un filtre RII est de convertir la forme directe à la forme treillis, puis s’assurer

que toutes les valeurs des coefficients de réflexion ont une amplitude inférieure ou égal à

1 [20]. Ce pendant, cette méthode présente un temps de calcul élevé, car elle nécessite la

conversion de la forme treillis à la forme direct afin d’évaluer la qualité (fitness) de chaque

filtre considéré.

1.4 Algorithme PSO

L’algorithme PSO est un algorithme évolutionnaire d’optimisation à population, développé

par Eberhart et Kennedy en 1995, dont le principe s’inspire du déplacement d’un groupe

d’animaux comme celui d’un banc de poissons ou le vol des oiseaux [27].

Cet algorithme itératif met en jeu M particules se déplaçant dans l’espace de recherche.

Chaque particule k est caractérisée par sa position αk (solution de problème) et une “vitesse”

vk qui définie un vecteur de déplacement. A chaque itération, les particules se déplacent dans

l’espace de recherche en tenant en compte de leurs propres meilleures positions expérimentées

durant les itérations précédentes et de la meilleure position trouvée par l’ensemble des
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particules. Chaque particule possède ainsi la capacité de mémoriser sa meilleure position

découverte durant ses précédents déplacements.

La qualité de la position d’une particule est évaluée par la fonction objective en cette position,

souvent appelée fitness.

La mise à jour des vitesses et des positions des particules est effectuée pour chaque particule

k à chaque instant (itération) t+ 1 en fonction de sa position actuelle αk(t), de sa meilleure

position βk(t) explorée jusqu’alors et de la meilleure position obtenue par toutes les particules

de l’essaim α∗(t):

vk(t+ 1) = wvk(t) + c1ϕ1 (βk(t)− αk(t)) + c2ϕ2 (α∗(t)− αk(t)) (1.30)

αk(t+ 1) = αk(t) + vk(t+ 1) (1.31)

Le premier terme de l’équation (1.30) défini le comportement inertiel par lequel la particule

tend à suivre le déplacement induit par sa vitesse. Le second traduit le comportement cog-

nitif par lequel la particule tend à se rapprocher de sa meilleur position visitée. Le troisième

est lié au comportement social par lequel la particule se base sur les informations de toute ou

une partie de la population pour orienter son déplacement. La figure (1.4) illustre le principe

du déplacement d’une particule.

Les coefficients d’accélération c1 et c2 sont les deux facteurs qui contrôlent l’influence exercée

par la meilleure position personnelle βk(t) et la meilleure position de toutes les particules

α∗(t), respectivement. ϕ1 et ϕ2 sont deux nombres aléatoires uniformément distribués,

générés indépendamment dans l’intervalle [0,1]. Ils permettent de pondérer le rôle relatif

de l’expérience individuelle et de la composante sociale. w représente le poids d’inertie qui

contrôle combien les particules tendent à suivre leurs directions actuelles comparées aux po-

sitions mémorisées βk(t) et α∗(t). L’algorithme PSO standard est décrit par l’organigramme

de la figure (1.5).
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Fig. 1.4: Schéma de principe du déplacement d’une particule [1]

1.5 Variantes du PSO

Depuis son apparition, l’algorithme PSO a suscité un grand intérêt à cause de sa simpli-

cité et son efficacité à résoudre plusieurs problèmes d’optimisations et ce malgré certains

inconvénients comme la convergence prématurée ou la stagnation dans les minimas locaux.

Plusieurs variantes ont été proposées dans le but d’éviter ces inconvénients et accélérer sa

convergence vers l’optimum global [28, 29]. Certaines variantes se sont penchées sur le réglage

des paramètres du PSO et notamment le poids w et les coefficients d’accélération c1 et c2 qui

avait initialement des valeurs fixes (w = 1, c1 = 2.05 et c2 = 2.05) [29]. Une amélioration,

proposée par Shi et Eberhart [30] consiste à décroitre le poids d’inertie w linéairement de

wmax = 0.9 à wmin = 0.4 en fonction du nombre d’itérations Tmax.

w(t) = wmax −
(wmax − wmin) ∗ t

Tmax
. (1.32)

D’autres stratégies d’ajustement adaptatif du poids d’inertie sont proposées dans [31, 32].

Dans [33], les auteurs proposent une stratégie d’justement des coefficients d’accélération c1

et c2. L’algorithme proposé nommé, TVACPSO ( Time Varying Acceleration Coefficients

PSO), consiste à varier c1 et c2 en fonction des itérations.
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Début

Initialisation (t=0)
1. Initialiser une population de M particules (αk)

2. Evaluer la fitness de la population initiale

3. Déterminer les meilleures positions personnelles βk

4. Déterminer la meilleure position globale

t = t + 1

Mise à jour de la vitesse vk de chaque particule k (Eq. 1.30)

Mise à jour de la position αk de chaque particule k (Eq. 1.31)

Évaluer la fitness J(αk) de chaque particule k

Mise à jour des meilleures positions personnelles βk

Mise à jour de la meilleure position globale α∗

Si t < T

Fin: Solution optimale α∗

oui

non

Fig. 1.5: Organigramme de l’algorithme PSO standard

Un autre moyen d’éviter le problème de la stagnation de l’algorithme PSO dans les mi-

nimas locaux est d’introduire des mutations, soit sur la meilleure position globale α∗(t),

soit sur les meilleurs positions personnelles βk(t) [28]. D’autres algorithmes considèrent la

meilleure position trouvée par les voisins d’une particule au lieu de la meilleure position glo-

bale pour mettre à jour les positions des particules [34]. Récemment, des modifications ont

été apportées à la lois de mise à jour des vitesses des particules par l’introduction d’autres

termes comme dans l’algorithme QPSO (Quantum PSO) [35, 36] ou en se basant sur d’autres

stratégies comme dans l’algorithme CPSO (Craziness PSO) [37].

La combinaison du PSO avec d’autres algorithmes évolutionnaires tels-que les Algorithmes
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Génétique (GA), Évolution Différentielle (DE) [38] ou l’Algorithme de Recherche Gravita-

tionnelle (GSA) dont le principe est inspiré des lois de gravitation de Newton [14, 10], ont

également permis d’améliorer considérablement ses performances. Dans l’algorithme hybride

PSOGSA, les positions des particules sont mises à jour en fonction des vitesses des particules

du PSO et de l’accélération des particules du GSA.

1.6 Coopération-Hiérarchisation PSO pour la concep-

tion des filtres RII

Nous proposons dans ce paragraphe une version améliorée de l’algorithme PSO dans le but

de résoudre le problème de la conception des filtres RII décrit par la relation (1.22). Il s’agit

de chercher le vecteur des coefficients α = [a1, a2..., aP , b1, b2,..., bL]T qui minimise le critère

J(α) de l’équation (1.22). Deux modifications majeures sont apportées à l’algorithme PSO.

La première concerne l’algorithme PSO lui même où une nouvelle stratégie de mise à jour

des meilleures positions personnelles des particules, se basant sur les notions de coopération

et d’hiérarchisation, est introduite. L’idée derrière cette stratégie est de permettre aux par-

ticules de considérer les meilleures positions personnelles de leurs congénères comme étant

leurs propres meilleures positions. L’algorithme qui en découle est nommé CHPSO. La se-

conde modification, est en relation avec la stabilité du filtre conçu, où un opérateur de

mutation spécifique est intégré dans l’algorithme afin d’assurer la stabilité du filtre généré

par chaque particule de l’essaim.

1.6.1 Règle de mise à jour des meilleures positions personnelles

Dans l’algorithme standard du PSO et dans la majorité de ses variantes, la meilleure position

personnelle βk(t+1) de la particule k à l’instant t+1 est mise à jour en comparant sa nouvelle

position αk(t+ 1) et sa meilleure position personnelle mémorisée βk(t):

βk(t+ 1) =

 αk(t+ 1) si J(αk(t+ 1)) < J(βk(t))

βk(t) sinon
(1.33)
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La meilleure position globale α∗(t+ 1), à l’instant t+ 1, est mise à jour comme suit:

α∗(t+ 1) =

 βk∗(t+ 1) si J(βk∗(t+ 1)) < J(α∗(t))

αk(t) sinon
(1.34)

où k∗ = argmink=1,...,M [J(βk(t+ 1))].

Dans l’algorithme CHPSO, on propose de mettre à jour la meilleure position personnelle

d’une particule en fonction de toutes les meilleures positions personnelles de l’ensemble des

particules et de toutes les nouvelles positions.

Concèderons le vecteur Y = [y1, y2, ..., y2M ]T de taille 2M , regroupant l’ensemble des

meilleures positions personnelles précédentes βk(t) (k = 1, 2, 3, ..., M) et toutes les nouvelles

positions αk(t+ 1) (k = 1, 2, 3, ..., M) de toutes les particules à l’instant t+ 1:

Y = [β1(t),β2(t),...,βM(t),α1(t+ 1),α2(t+ 1),...,αM(t+ 1)]T (1.35)

Le keme élément de ce vecteur est:

yk =

 βk(t) si k ≤M

αk−M(t+ 1) sinon
, k = 1 ,2 , ..., 2M (1.36)

Les 2M éléments du vecteur Y sont alors arrangés dans l’ordre ascendant en fonction de

leurs fitness, ce qui donne:

Y =
[
y(1), y(2), ..., y(2M)

]T
(1.37)

Les M meilleures positions personnelles des M particules de l’essaim sont choisies alors

comme étant les M premiers éléments du vecteur Y :

βk(t+ 1) = y(k), k = 1, 2, ..., M (1.38)

Dans cette nouvelle stratégie de mise à jour des meilleures positions personnelles βk(t+1) des

M particules, la première particule mémorise la meilleure position personnelle (β1(t+ 1) =

y(1)) trouvée par l’ensemble des particules, la seconde particule mémorise la seconde meilleure
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position personnelle (β2(t + 1) = y(2)) trouvée par la totalité des particules, ainsi de suite

jusqu’à la M ieme particule qui sauvegarde dans sa mémoire la M ieme meilleure position

personnelle (βM(t+ 1) = y(M)) trouvée par toutes les particules.

En d’autres termes, cette technique permet aux particules de coopérer entre elles en s’échang-

eant leurs expériences. En effet, une particule peut considérer une position occupée par

l’une de ces congénères comme sa meilleure position personnelle, et une position explorée

par une particule peut servir de meilleures positions personnelles à d’autres particules. De

plus, les particules sont hiérarchisées en fonction d’expériences personnelles qui leurs ont été

transmises. Cela est dû au fait que, les particules reçoivent de leurs congénères des positions

à mémoriser en fonction de l’ordre hiérarchique qu’elles occupent dans la population. C’est

pour ces raisons que l’algorithme PSO proposé est nommé Coopération-Hiérarchisation PSO

(CHPSO).

En se basant sur cette stratégie, la meilleure position globale α∗(t+ 1), à l’instant t+ 1, est

simplement mise à jour (sans calculs) par la meilleure position personnelle de la particule la

plus expérimentée, i.e., la première particule dans la population :

α∗(t+ 1) =

 β1(t+ 1) si J(β1(t+ 1)) < J(α∗(t))

α∗(t) sinon
(1.39)

Comme CHPSO agit sur la composante cognitive de l’algorithme PSO, on adopte le concept

de la variation dans le temps (time-varying) des coefficients d’accélération, lors de la mise

à jour des vitesses. Une large activité cognitive et une faible activité sociale sont choisies

au début de l’algorithme afin de permettre aux particules d’explorer un large espace de

recherche (phase d’exploration), alors, qu’une intense activité sociale et une faible activité

cognitive permet aux particules de converger plus rapidement vers l’optimum global, à la fin

de leurs évolutions (phase d’intensification). En se basant sur ces considérations, c1 décroit

linéairement en fonction du temps de cmax1 = 1.2 à cmin1 = 0.2 et c2 croit linéairement en

fonction du temps de cmin2 = 0.2 à cmax2 = 1.2 comme dans l’algorithme TVACPSO [33].

La valeur du poids d’inertie w est fixée à 0.7298. Contrairement à l’algorithme standard

du PSO, les deux nombres aléatoires ϕ1 et ϕ2 qui déterminent le rapport entre l’attraction
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cognitive et l’attraction sociale sont générés de telle sorte que chacun soit dépendent de

l’autre ϕ2 = 1− ϕ1.

L’organigramme de l’algorithme CHPSO proposé est présenté dans la figure (1.6).

Début

Initialisation (t = 0)
1. Initialiser une population de M particules (αk)

2. Appliquer l’opérateur de stabilisation sur chaque particule k

3. Evaluer la fitness de la population initiale (Eq. 1.28)

4. Déterminer les meilleures positions personnelles βk (Eq. 1.33)

5. Déterminer la meilleure position globale α∗ (Eq. 1.34)

t = t + 1

Mise à jour de la vitesse vk de chaque particule k (Eq. 1.30)

Mise à jour de la position αk de chaque particule k (Eq. 1.31)

Application de l’opérateur de stabilisation sur chaque particule k

Évaluer la fitness J(αk) de chaque particule k (Eq. 1.28)

Mise à jour des meilleures positions personnelles βk par applica-
tion du concept Coopération-Hiérarchisation (Eq. 1.36, 1.37 et 1.38)

Mise à jour de la meilleure position globale α∗ (Eq. 1.39)

Si t < T

Fin: Solution optimale α∗

oui

non

Fig. 1.6: Organigramme de l’algorithme proposé CHPSO
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1.6.2 L’opérateur de stabilisation

Le but principal de l’opérateur de stabilisation est d’assurer la stabilité de chaque filtre

généré par chaque particule à chaque itération en maintenant les pôles de la fonction de

transfert H(z) de chaque filtre RII, engendré par chaque particule, à l’intérieur du cercle

unité dans le plan des fréquences.

Soit D(z) = 1 +
∑P

i=1 aiz
−i le polynôme caractéristique de H(z) où a1, a2, ..., aP sont les

valeurs des coefficients délivrées par une particule de la population, et Z = [z1, z2, ..., zP ]T

le vecteur des racines du polynôme caractéristique D(z). Ces racines peuvent être mises à

l’intérieur du cercle unité suivant l’équation:

Znew = [1− (0.5 sign (|Z| − 1) + 1)]Z +
(0.5 sign (|Z| − 1) + 1)

conj(Z)
, (1.40)

où sign(.) est la fonction signe et conj(Z) est le conjugué de Z. Notons que cette fonction

ne fait que déplacer les racines instables du polynôme caractéristique D(z), qui se trouvent

à l’extérieur du cercle unité, vers l’intérieur du cercle unité par réflexion (Fig. 1.7).

A partir des racines stables Znew = [znew1 ,znew2 ,...,znewP ]T , on peut construire un nouveau

polynôme caractéristique Dnew(z):

Dnew(z) =
(
z−1 − znew1

) (
z−1 − znew2

)
...
(
z−1 − znewP

)
(1.41)

et déduire les nouveaux coefficients anew1 ,anew2 ,...,anewP à partir du polynôme Dnew(z). Fina-

lement les valeurs des coefficients a1, a2, ..., aP d’une particule sont remplacées par celles

des nouveaux coefficients anew1 ,anew2 ,...,anewP . Par conséquent, l’opérateur de stabilisation agit

comme un opérateur de mutation sur les particules.

Cet opérateur peut être appliqué de la même façon sur les zéros de la fonction de trans-

fert H(z) obtenus à partir du polynôme caractéristique du numérateur N(z) =
∑L

j=0 bjz
−j

dont les coefficients bj font partie d’une solution de chaque particule, dans le but d’avoir un

filtre RII à phase minimale. Finalement, cet opérateur permet de concevoir un filtre stable

à phase minimale. Notons que cet opérateur est appliqué après la mise à jour des positions

des particules αk.
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Fig. 1.7: Illustration de la stabilisation des pôles par réflexion

1.7 Tests et Résultats

Afin d’évaluer les performances de l’algorithme proposé CHPSO et prouver son efficacité

à synthétiser des filtres RII, une série de tests est effectuée sur quatre types de filtre RII

à savoir Passe Bas (PB), Passe Haut (PH), Coupe Bande (CB) et Stop Bande (SB). Les

spécifications de ces quatre types de filtres sont regroupées dans la table (1.1). L’ordre des

filtres est fixé à 8 conformément à [13].

Tab. 1.1: Spécifications des filtres; PB, PH, CB et SB à concevoir

Type
de filtre

Tolérance δp Tolérance δs Fréquences nor-
malisées ωp

Fréquences nor-
malisées ωs

PB 0.01 0.001 0.45 0.50
PH 0.01 0.001 0.35 0.30
CB 0.01 0.001 0.35 à 0.65 0.30 à 0.70
SB 0.01 0.001 0.25 à 0.75 0.30 à 0.70

Comme tous les autres algorithmes évolutionnaires, CHPSO est influencé par la taille M

de la population et le nombre maximum d’itérations Tmax. Dans notre travail, le nombre de

particules M de la population est fixé à 250 et Tmax à 1000 itérations.
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Les résultats obtenus par l’algorithme CHPSO sont comparés à ceux des autres variantes du

PSO: Weighted PSO (WPSO) [30], Crazyness PSO (CPSO) [37], Time Varying Acceleration

Coefficients PSO (TVACPSO) [33], Quantum PSO (QPSO) [36] et l’algorithme hybride

PSOGSA [10]. D’autres algorithmes d’optimisation métaheuristiques tels que l’algorithme

Évolution Différentielle (DE) [39], l’Algorithme Génétique (GA) [35], les Colonies d’Abeilles

Artificielles ABC [17], l’Algorithme de Pollinisation des Fleurs (FPA) [18] et l’Algorithme

de Recherche Coucou (CSA) [19] sont aussi exploités dans la comparaison avec l’algorithme

proposé CHPSO.

Tab. 1.2: Paramètres des différents algorithmes

Algorithme Paramètres Source

CHPSO cmin=0.2; cmax=1.2; w=0.7298. Notre algorithme
WPSO c1 = c2=2.05; wmax=1; wmin=0.4. [29]
CPSO VCraz=0.0001; Pcr=1; c1 = c2 = 2.05. [37]
TVACPSO cmin=0.5; cmax=2.5; wmax=0.9; wmin=0.4. [33]
QPSO αmin=0.5; αmax=1. [36]
PSOGSA c1 = c2=2.0; wmax=0.9; wmin=0.4; G0=100; α=20. [10]

DE Cr=0.3; Cf=0.5. [39]
GA Taux de croisement=1; Type de croisement: Two-

point; Taux de mutation= 0.01; Mutation: Rou-
lette; Probabilité de sélection=1/3.

[35]

ABC Limite=40; a=0.9; b=0.1. [17]
FPA PSwitch=0.8. [18]
CSA Pα=0.05; λ=1. [19]

Les paramètres de chaque algorithme (Tab. 1.2) sont ajustés selon leurs sources et de telle

sorte à avoir les meilleurs résultats possible. Afin d’effectuer une comparaison équitable entre

les algorithmes, la taille de la population et le nombre maximum d’itérations gardent les

mêmes valeurs que celles de l’algorithme CHPSO. L’opérateur de stabilisation est également

intégré dans chaque algorithme.

Le critère de comparaison utilisé pour l’évaluation des performances des différents algo-

rithmes est la valeur de la fitness J(α∗) correspondant à la solution optimale trouvée par

chacun des algorithmes. Plus la fitness est petite, plus le filtre est précis. La fitness (Eq. 1.28)

est calculée en prenant en compte 128 échantillons uniformément repartis sur l’intervalle des

fréquences [0, π]. L’atténuation maximale dans la bande stoppée est aussi utilisée comme
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critère d’évaluation de la précision des filtres RII conçus. Plus elle est élevée, plus le filtre est

meilleur. Un autre critère de comparaison est le profile de convergence de chaque algorithme

d’optimisation. Vu que les algorithmes évolutionnaire sont de nature stochastique, chaque

algorithme est exécuté 30 fois. L’ensemble des résultats sont obtenus sur un PC muni d’une

CPU I3-3.8 Ghz avec 4 GB de RAM.

1.7.1 Précision

La table (1.3) regroupe la valeur Moyenne “Moyenne”, la variance “Variance”, la meilleure

“Meilleur” ainsi que la mauvaise “Mauvaise” fitness obtenues par chaque algorithme pen-

dant les 30 exécutions, pour les quatre types de filtres. Dans cette table, on peut facilement

remarquer que l’algorithme proposé CHPSO parvient à fournir les meilleurs résultats en

terme de fitness. Il est aussi claire que les variances enregistrées par la méthode proposée

restent les plus faibles par rapport à celles obtenues avec les autres algorithmes, à l’exception

de celles enregistrées par l’algorithme CSA dans le cas des filtres PH, CB, SB et l’algorithme

FPA dans le cas du filtre CB. De plus, il est important de noter que le mauvais résultat

obtenu par la méthode proposée CHPSO durant les 30 exécutions reste bien meilleur que les

meilleurs résultats obtenus par la plus part des algorithmes à l’exception des l’algorithmes

WPSO et TVACPSO dans le cas du filtre PH et l’algorithme QPSO dans le cas du filtre

CB.

Les courbes des gains normalisés, calculés à partir des solutions optimales délivrées par les

différents algorithmes durant les 30 exécutions, sont affichées dans la figure (1.8). Celles du

CHPSO se rapprochent le plus des courbes idéales.

La table (1.5) présente les valeurs des atténuations dans la bande stoppée des filtres PB, PH,

CB et SB d’ordre 8 synthétisés par l’ensemble des algorithmes. On peut aisément remarquer

la qualité des résultats obtenus par la l’algorithme proposé CHPSO en terme d’atténuation

dans la bande stoppée, comparativement aux variantes de l’algorithme PSO (WPSO, CPSO,

QPSO, TVACPSO et PSOGSA), ainsi que les autres méthodes évolutionnaires (DE, GA,

ABC, FPA et CSA), dans le cas des quatre types de filtre. La figure (1.9) montre que les

plus faibles oscillations dans la bande passante ainsi que la plus faible largeur de la bande

de transition des filtres PB, PH, CB et SB conçus sont obtenues par l’algorithme CHPSO.
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(a)

(b)

(c)
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(d)

Fig. 1.8: Courbes des gains normalisés des filtres (a):PB, (b):PH, (c):CB et (d):SB.

(a)

(b)
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(c)

(d)

Fig. 1.9: Courbes des gains en dB des filtres (a):PB, (b):PH, (c):CB et (d):SB.

1.7.2 Profile de convergence

La figure (1.10) montre l’évolution de la fitness au cours des itérations des onze algorithmes

testés dans le cas de la synthèse des filtres: PB, PH, CB et SB d’ordre 8. On constate que

les valeurs instantanées de la fitness de l’algorithme CHPSO restent pratiquement les plus

faibles comparativement à celles des autres algorithmes. Notons que les résultats affichés

dans la figure (1.10) correspondent aux filtres générés par les solutions optimales fournies

par chaque algorithme. Cela prouve la capacité de la méthode proposée CHPSO à trouver la

solution la plus optimale en peu d’itérations. En effet, dans la plus part des cas, il ne lui faut

que 1/5 du nombre total d’itérations Tmax pour converger. Cette rapidité de convergence est

confirmée par les valeurs des profiles de convergence correspondant aux valeurs moyennes des

30 valeurs instantanées de la fonction fitness enregistrées par chaque algorithme au cours
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(a)

(b)

(c)

de leurs évolutions dans le temps (Fig. 1.11). Les profiles de convergence de l’algorithme

CHPSO restent quasiment les plus faibles par rapport aux profiles de convergence des autres

algorithmes.
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(d)

Fig. 1.10: Courbes de l’évolution des fitness pour les filtres (a):PB, (b):PH, (c):CB et
(d):SB.

(a)

(b)



Chapitre I. Synthèse des filtres numériques RII monodimensionnels 29

(c)

(d)

Fig. 1.11: Profiles de convergence des différents algorithmes dans le cas des filtres (a):PB,
(b):PH, (c):CB et (d):SB.

1.7.3 Temps de calcul

Nous avons relevé le temps consommé par chaque algorithme durant chacune des 30 exécutio-

ns dans le cas des quatre types de filtres: PB, PH, CB et SB (Tab. 1.4). L’analyse de la

table (1.4), permet de conclure que l’algorithme le plus rapide est GA. Le temps affiché par

CHPSO est très proche de celui de: WPSO, CPSO, QPSO, TVACPSO, et faible comparé

à celui des algorithmes PSOGSA, DE, ABC, FPA, et SCA. Ceci prouve que la nouvelle

stratégie de mise à jour des meilleurs position personnelles dans CHPSO n’engendre pas un

temps de calcul supplémentaire.

Finalement, l’algorithme CHPSO surclasse l’ensemble de ses concurrents en termes de fitness

et de vitesse de convergence.
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1.7.4 Stabilité

Pour vérifier l’efficacité de l’opérateur de stabilisation proposé, nous avons affiché sur la figure

(1.12) les positions des pôles et des zéros de chaque fonction de transfert H(z) correspondant

à chaque type de filtre synthétisé par l’algorithme CHPSO. L’ensemble des pôles et des zéros

de chaque filtre sont à l’intérieur du cercle unité. Les filtres ainsi conçus sont tous stables et

à phases minimales.

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 1.12: Représentation des plants Pôle/Zéro des filtres RII engendrés par l’algorithme
CHPSO, (a):PB, (b):PH, (c):CB et (d):SB
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1.8 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une méthode de synthèse des filtres numériques à

réponse impulsionnelle infinie monodimensionnelle basée sur l’algorithme à essaim de parti-

cules PSO.

L’originalité de cette méthode se trouve dans la manière de mettre à jour les meilleures

positions personnelles des particules dans l’algorithme PSO et dans la manière d’assurer la

stabilité du filtre conçu.

La nouvelle stratégie de mise à jour, fondée sur les concepts de coopération et d’hiérarchisation,

permet aux particules de coopérer entre elles en s’échangeant leurs expériences, d’où le nom

CHPSO attribué à l’algorithme proposé.

L’algorithme CHPSO proposé n’introduit aucun paramètre supplémentaire et n’engendre

pas de temps de calcul supplémentaire par rapport à l’algorithme PSO standard.

Pour garantir la stabilité du filtre numérique RII conçu, nous avons proposé un opérateur de

stabilisation qui est intégré dans l’algorithme PSO sous forme d’un opérateur de mutation.

L’avantage de cet opérateur réside dans le fait qu’il n’affecte, ni la réponse fréquentielle d’un

filtre RII supposé déjà stable, ni celle d’un filtre instable après sa stabilisation. De plus, cet

opérateur peut être facilement intégré dans d’autres techniques évolutionnaires.

Le filtre conçu par l’algorithme CHPSO est présenté par sa forme générale, contrairement aux

autres méthodes évolutionnaires présentées dans la littérature qui utilisent spécifiquement

la forme cascade ou en treillis afin de faciliter la stabilisation du filtre conçu.

Les résultats obtenus par cette nouvelle méthode prouvent sa robustesse et sa capacité à

synthétiser des filtres numérique RII de type passe bas, pas haut, passe bande et coupe

bande. En outre, cet algorithme s’est avéré plus performant et converge plus rapidement

que les autres variantes du PSO et d’autres algorithmes d’optimisation évolutionnaire.



Chapitre 2

Filtrage d’un signal

Électrogastrogramme (EGG)

2.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé une nouvelle variante de l’algorithme à es-

saim de particules basée sur les concepts de coopération et d’hiérarchisation. Cet algorithme,

nommé CHPSO, à été utilisé pour la conception de filtres à réponse impulsionnelle infinie

monodimensionnelle (RII-1D).

Dans ce chapitre, nous utilisons ce même algorithme CHPSO pour la conception d’un filtre

RII passe bande hautement sélectif dans le but de filtrer des signaux biomédicaux, en l’oc-

currence les signaux gastriques.

Les signaux gastriques sont utilisés dans le diagnostic des différentes anomalies du système

gastrique en analysant leurs spectres fréquentiels. Ils sont prélevés grâce à la technique

d’électrogastrographie qui est définie comme l’enregistrement de l’activité myoélectrique des

muscles lisses de l’estomac en utilisant des électrodes cutanées placées sur l’abdomen. Le

signal enregistré dit Électrogastrogramme (EGG), est souvent corrompu par plusieurs types

de bruits, qui peuvent fausser le diagnostic.

33
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Afin de remédier à ce problème, nous proposons de synthétiser un filtre RII-1D d’ordre élevé,

hautement sélectif par l’algorithme CHPSO présenté dans le chapitre précédent en vue de

filtrer les signaux EGG.

Pour comprendre la genèse des signaux EGG, nous présentons d’abords l’anatomie de

l’estomac et les techniques d’examens fonctionnels de l’estomac les plus connues. Les ca-

ractéristiques du signal EGG ainsi que les différents artefacts qui l’affectent sont ensuite

décrits. Nous terminons ce chapitre par la synthèse d’un filtre RII-1D passe bande par l’al-

gorithme proposé CHPSO et son application sur des signaux EGG synthétiques et réels. Le

système d’acquisition des signaux EGG réels développé y’est également présenté.

2.2 Anatomie du tube digestif

Le tube digestif commence par la bouche, le pharynx et se poursuit par l’œsophage, qui

traverse le cou et le thorax pour se terminer au cardia (l’orifice supérieur de l’estomac).

L’estomac est divisée en trois parties; une partie haute, appelée la grosse tubérosité (Poche à

air), une partie intermédiaire (le corps) et une partie basse qui comprend l’antre et le pylore,

par lequel elle communique avec l’intestin. L’intestin comprend d’abord l’intestin grêle, dont

la longueur varie de 4 à 7 mètres; il débute par le duodénum, dont la première partie, renflée,

est le bulbe duodénal. Au duodénum fait suite le jéjunum, qui représente environ 2/5 de

l’intestin grêle, tandis que les 3/5 suivants s’appellent iléon. L’iléon se jette dans le gros

intestin (Côlon). Le gros intestin comprend, à droite, le cæcum, où s’abouche l’appendice.

Au-dessus de l’appendice débouche l’iléon, protégé d’un reflux du contenu colique par un

système de valve anti-retour (valve iléo-cæcale). Le cæcum est prolongé en haut par le côlon

ascendant, suivi par une partie horizontale, le côlon transverse, qui et se prolonge par une

partie gauche verticale, le côlon descendant. A celui-ci fait suite le côlon sigmöıde, qui décrit

une anse et aboutit au rectum, lequel se termine par l’anus (Fig. 2.1).
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Fig. 2.1: Anatomie du tube digestif

2.3 L’estomac

L’estomac est l’un des principaux organes de l’appareil digestif. Il est situé au milieu de

la cavité abdominale et s’étend de l’extrémité inférieure de l’oesophage au duodénum. En

forme de sac incurvé, l’estomac est délimité en haut par la petite courbure et en bas par la

grande courbure. Le bol alimentaire est transporté dans l’estomac par l’oesophage, propulsé

par des ondes péristaltiques. Il est constitué de trois zones anatomiques (fundus ou grosse

tubérosité, corps et antrum). D’un point de vue fonctionnelle, l’estomac est divisé en deux

groupes, le premier regroupe les deux zones anatomiques (fundus et corps) qui assurent le

mélange et le brassage des aliments. La second est l’antrum qui joue le rôle de régulateur
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pour l’évacuation du chyme vers le duodénum (Fig. 2.2).

Sur le plan histologique, la paroi de l’estomac est formée de trois couches de fibres muscu-

Fig. 2.2: Les zones anatomiques et fonctionnelles de l’estomac.

laires nommées respectivement, la couche musculaire longitudinale (longitudinal layer), la

couche musculaire circulaire (Circular layer), qui est la principale responsable de l’activité

motrice constructrice, et la couche musculaire oblique interne (Oublic layer) (Fig. 2.3).

L’ensemble des trois couches est innervé par le système nerveux sympathique dont le rôle est

le contrôle des contractions qui sont d’origine locale (automatisme des cellules situées dans

la paroi digestive). Cet automatisme est coordonné par un système nerveux extrinsèque et

intrinsèque, ce qui prouve l’intense activité motrice de l’estomac immédiatement après le

repas.

La motilité de l’estomac donne naissance à des ondes électriques lentes, également appelées

“activité électrique de contrôle” ou “rythme électrique de base”, qui ont une fréquence de 3

cycles par minute. L’amplitude des contractions est déterminée par un deuxième type d’acti-

vité électrique, les potentiels d’action ou “activité de réponse électrique” (spikes, en anglais).

Les potentiels d’action sont toujours superposés aux ondes lentes, ils ont une fréquence de

50−80 cycles par minute (cpm), ils durent quelques secondes et semblent être plus fréquents

en période postprandiale [40].



Chapitre II. Filtrage d’un signal Électrogastrogramme (EGG) 37

Fig. 2.3: Couches musculaires de l’estomac.

Après avoir brièvement présenté l’anatomie et la physiologie de l’estomac, on peut com-

prendre facilement l’intérêt de l’étude des signaux électriques abdominaux, notamment ceux

issus de l’estomac, pour différentes applications cliniques.

2.4 Étude et diagnostic de l’estomac

Les douleurs abdominales continuent de poser des problèmes de diagnostic aux médecins ur-

gentistes. En dépit des moyens d’investigations disponibles, le diagnostic demeure imprécis

pour environ 25% des patients qui sont non admis à l’hospitalisation et pour 35 à 41% des

patients admis à l’hospitalisation [41]. L’un des plus anciens moyens d’examen clinique des

malaises abdominaux, encore pratiqué de nos jours, est l’auscultation par l’intermédiaire

d’un simple stéthoscope. Par la suite, les praticiens du domaine, en quête des moyens d’in-

vestigation clinique et para-clinique, ont eu recours à deux grandes classes d’examens: les

examens morphologiques (anatomiques) et les examen fonctionnels (physiologiques). Par

leur nature, les examens anatomiques se relèvent principalement du domaine de l’imagerie

médicale. Afin de compléter l’information morphologique fournis par les examens anato-

miques, un recourt aux examens fonctionnels s’impose.
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Parmi les techniques les plus connues d’examen fonctionnel de l’estomac, on trouve l’endosco-

pie, la manométrie, l’analyse des vibrations de surface, l’échographie et l’électrogastrographie.

2.4.1 L’endoscopie

Elle permet d’inspecter ou d’examiner visuellement l’intérieur des organes du système digestif

(Gastroscopie) ou d’autres cavités de l’organisme (Cœlioscopie, Bronchoscopie, Cystoscopie

et Rectoscopie) au moyen d’un tube optique muni d’un système d’éclairage (Fig. 2.4).

(a) (b)

Fig. 2.4: Examen de l’endoscopie, (a): La sonde endoscopique, (b): application réel de
l’endoscopie sur un patient.

2.4.2 La manométrie

C’est une méthode très ancienne basée sur l’étude des variations de pression à l’intérieur des

viscères. Les contractions des muscles des parois des organes abdominaux sont détectées à

l’aide des capteurs (sondes manométriques) introduits dans l’estomac et les intestins. Cet

examen était l’un des plus informatifs, notamment par les indices de motilité qu’il fournit : le

nombre, la fréquence et l’énergie des contractions, leurs localisation et propagation ainsi que

leur évolution par rapport aux différents états physiologiques (avant et après repas, pendant

le sommeil).
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L’inconvénient principal des deux techniques précédemment citées est qu’elles sont fortement

invasives. Elles nécessitent l’ingestion ou l’injection de substances de contraste, l’irradiation

du patient ou l’introduction de sondes dans le corps.

D’autres méthodes d’investigation à caractère non-invasive telle que l’électrogastrographie,

l’échographie et l’analyse des vibrations de surface (SVA - surface vibration analysis) ont

été développées.

(a) (b)

Fig. 2.5: Examen de manométrie.

2.4.3 Analyse des vibrations de surface

Inspirée de l’étude des matériaux, cette technique analyse les vibrations de la surface ab-

dominale (SVA -surface vibration analysis) enregistrées à l’aide d’un capteur de vibrations

piézoélectrique [42, 43]. Elle permet de visualiser l’évolution de l’activité gastro-intestinale

après un repas et après ingestion de médicaments ou dans les cas d’obstruction intestinale.

2.4.4 L’échographie

C’est une approche qui associe l’imagerie médicale aux explorations fonctionnelles. Elle

propose des méthodes basées sur l’interprétation des signaux ultrasoniques recueillis à l’aide

des sondes ultrasons pour l’étude de l’activité gastrique (pour une échographie en temps-réel
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de l’estomac) ou de l’intestin grêle (pour la détection des ondes péristaltiques à l’aide de

l’échographie Doppler) (Fig. 2.6).

(a) (b)

Fig. 2.6: Examen de l’échographie.

2.4.5 Électrogastrographie

L’électrogastrographie est technique proposée par le gastroentérologue Alvarez en 1922 [44]

pour étudier l’activité électrique des muscles lisses de l’appareil digestif. Son principe est

similaire à celui de l’électrocardiogramme, où des électrodes sont placées, soit directement

sur la paroi de l’estomac, soit sur la peau du ventre. L’acquisition du signal EGG peut être

alors effectuée d’une manière invasive ou non-invasive. Dans le premier cas, les électrodes

sont placées directement sur la surface externe l’estomac (la séreuse), suite à une intervention

chirurgicale, ou bien par l’incubation d’un cathéter muni d’électrodes à intérieur de l’estomac

par voie orale. Cette approche n’est en réalité pas applicable sur des sujets humains, elle

est limitée aux tests effectués au laboratoire sur des animaux. Par contre l’approche non-

invasive, à la quelle nous nous intéressons, est plus simple à mettre en œuvre, moins couteuse

et indolore [45]. Vu la simplicité de cette approche, elle constitue un outil très prometteur

pour le diagnostic des différentes anomalies du système gastrique telles que les nausées,

le vomissement, l’anorexie, la dyspepsie, la constipation, le cancer gastrique , la gastrite,

l’obésité et la paraisse gastrique [46]. L’EGG permet également d’étudier l’effet des drogues,

les hormones, le diabète et les troubles neurologiques sur le l’activité gastrique [47].
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2.5 Le signal EGG

Le signal EGG humain est un signal quasi sinusöıdal de très faible amplitude (entre 0,01 et 0,5

mV) avec une fréquence fondamentale de (0.05 Hz) ou 3 cycle/min (cpm) (1 cpm=1/60 Hz).

Des légères variations de cette fréquence dans la plage [2.6− 3.7] cpm indiquent également

un fonctionnement normal de l’estomac [48].

Les différentes anomalies de l’activé gastrique affectent considérablement le spectre fréquentiel

du signal EGG. Les fréquences des signaux EGG correspondants à certaines anomalies sont

listées dans la table (2.1).

Tab. 2.1: Les différentes anomalies de l’activé myoléctrique gastrique [2]

Anomalie Spécifications et plage des fréquences (cpm)
Bradygastrie Pic de fréquence dans la plage [1 − 2] cpm avec l’absence de

la fréquence caractérisant un fonctionnement normal
Tachygastrie Pic de fréquence dans la plage [4 − 9] cpm avec l’absence de

la fréquence caractérisant un fonctionnement normal
Nausée Pic de fréquence dans la plage [3.5− 6] cpm
Vomissement Pic de fréquence dans la plage [5.5− 6.5] cpm
Dyspepsie Pic de fréquence dans la plage [4− 5] cpm

Comme le signal EGG est caractérisé par une très faible amplitude et un faible rapport

signal sur bruit, il devient très vulnérable à plusieurs artefacts [49]. Ces bruits peuvent être

regroupés en trois catégories selon leurs sources. La première regroupe le bruit engendré

par les organes entourant l’estomac comme le Duodénum (0.18 − 0.25) Hz ou (10.8 − 15)

cpm, la respiration (0.2− 0.4) Hz ou (12− 24) cpm, l’activité cardiaque (ECG) (0,5− 3) Hz

ou (30− 180) cpm et éventuellement l’activité musculaire abdominale (Électromyogramme:

EMG) (20−500) Hz. Le bruit électrique (< 0,72 cpm) dû aux circuits électriques du système

d’acquisition appartient également à cette catégorie. La deuxième catégorie contient le bruit

de mouvement aléatoire du patient et aux distorsions des électrodes cutanées et qui ap-

paraissent comme des fluctuations brusques dans le signal EGG [50, 51]. D’autres facteurs

comme les médicaments, la drogue [47] et l’hyperglycémie [52] peuvent aussi altérer l’activité

myoélectrique gastrique.
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2.6 Filtrage du signal EGG

De nombreuses méthodes de filtrage des signaux EGG ont été rapportées dans la littérature.

Certains d’entre elles utilisent le filtrage adaptatif pour supprimer soit les bruits de mou-

vement [53], soit les bruits dûs à la respiration [54, 55, 56]. Cependant, le filtrage adaptatif

nécessite un signal de référence lié au bruit à supprimer. Dans les applications pratiques, le

signal de référence est obtenu via des capteurs appropriés comme dans [53, 54, 55]. Dans

[56], le signal respiratoire de référence est extrait de l’ECG. Dans [50], un réseau de neu-

rones est utilisé pour détecter et éliminer uniquement les bruits de mouvement. D’autres

techniques séparent le signal EGG en plusieurs composantes fréquentielles en utilisant la

transformée en ondelettes [57] ou la décomposition en mode empirique (EMD) [58]. Ce-

pendant, les niveaux de décomposition pour la transformée en ondelettes et les fonctions

modales intrinsèques (IMF) résultant de l’EMD doivent être soigneusement sélectionnées

afin d’extraire un EGG fiable. L’analyse en composantes indépendantes est une autre tech-

nique utilisée pour extraire le signal gastrique utile [59, 60, 61, 62]. Cette technique se limite

au cas de l’acquisition multicanal du signal EGG.

Les filtres numériques RIF ou RII ont été également proposés pour le filtrage d’EGG [57].

Cependant, ces filtres ne satisfont pas les caractéristiques requises pour un meilleur traite-

ment du signal EGG. Ils ont souvent une faible sélectivité et leur ordre est généralement

choisi inférieur à < 6 ou pas assez élevé pour atteindre un haut niveau de sélectivité en

fréquence [57].

Afin de répondre aux exigences d’un filtre capable d’éliminer les différents bruits dans le

signal EGG, nous proposons d’appliquer l’algorithme CHPSO développé dans le chapitre

précédent pour la conception d’un filtre RII passe bande (PB) d’ordre élevé hautement

sélectif.

2.7 Synthèse d’un filtre RII PB par l’algorithme CHPSO

Le filtre RII qu’on doit synthétiser pour débruiter un signal EGG doit être de type passe

bande et très sélectif avec une bande passante [1 - 9] cpm équivalent à [0.017 - 0.15] Hz qui
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Fig. 2.7: Gabarit du filtre RII PB désiré pour le filtrage des signaux EGG

englobe tout le spectre fréquentiel lié aux anomalies gastriques (Tab. 2.1).

Les spécifications du filtre RII PB à concevoir, à savoir l’ordre P , l’amplitude des oscillations

dans la bande passante et la bande stoppée, l’atténuation maximale dans la bande stoppée

et la largeur des bandes des transitions (voir Fig. 2.7), sont indiquées dans la table (2.2).

Tab. 2.2: Spécifications du filtre RII PB conçu pour le filtrage du signal EGG

Ordre Tolérance δp Tolérance δs ωp fréquences
normalisées

ωs fréquences
normalisées

24 10−4 10−6 0.018 , 0.149 0.016 , 0.151

Le filtre RII PB conçu par CHPSO est comparé à ceux réalisés par l’algorithme PSO standard

WPSO ainsi que ceux obtenus par les méthodes conventionnelles incluant Butterworth,

Chebychev-I, Chebychev-II et le filtre Elliptique.

Les algorithmes CHPSO et WPSO sont implémentés avec les paramètres de la table (2.3).

Pour une comparaison équitable avec CHPSO, l’opérateur de stabilisation est intégré dans

WPSO.

Les filtres classiques de Butterworth, Chebychev-I, Chebychev-II et Elliptique sont conçus

à partir de l’outil ”FdaTool” de Matlab avec les mêmes spécifications de la table (2.2). Les

ordres optimaux 12, 6, 6 et 6 des filtres respectifs de Butterworth, Chebychev-I, Chebychev-

II et Elliptique sont calculés automatiquement. Pour le filtre Chebychev-I, la tolérance dans

la bande passante est fixé à 0.5 dB et celle de la bande stoppée à 40 dB [57].
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Tab. 2.3: Paramètres de contrôle des algorithmes CHPSO et WPSO

Paramètre CHPSO WPSO
Taille de la population 500 500
Nombre d’itérations 104 104

cmin1 ,cmax1 0.2 , 1.2 2.05
cmin2 ,cmax2 0.2 , 1.2 2.05
wmin1 ,wmax1 0.7298 0.4, 1.0

Tab. 2.4: Valeurs de RMSE des filtres RII synthétisés

CHPSO WPSO Butterworth Chebychev-I Chebychev-II Elliptique
0.0229 0.0699 0.0900 0.1617 0.2568 0.1513

La figure (2.8) montre les spectres d’amplitudes normalisés H(ω) de chaque filtre conçu.

Nous constatons que le filtre obtenu par CHPSO présente une atténuation élevée dans la

bande stoppée, de faibles ondulations dans la bande passante et une bande de transition

plus étroite comparativement aux autres filtres obtenus par les méthodes conventionnelles

ou par l’algorithme WPSO. En effet, la réponse fréquentielle du filtre obtenu par CHPSO

correspond mieux à celle du filtre désiré. Afin de quantifier l’écart entre le filtre conçu et le

filtre désiré, l’erreur quadratique moyenne (RMSE) est calculée:

RMSE =

√∑Nf
i=1 (H(ωi)−Hd(ωi))

2

Nf

, (2.1)

Nf est le nombre de points d’échantillonnage fréquentielle (taille du filtre) et ωi = (i−1)π
Nf

.

La table (2.4) montre les valeurs de RMSE obtenues par chaque filtre. La plus petite valeur,

indiquée en gras, est fournie par le filtre conçu par l’algorithme CHPSO, suivi dans l’ordre

par le filtre Elliptique, Chebychev-I, Chebychev-II, Butterworth et WPSO.

2.7.1 Filtrage des signaux EGG synthétiques

Afin d’évaluer objectivement la qualité du filtre RII PB conçu pour le filtrage des signaux

EGG et prouver sa robustesse face aux bruits, nous avons effectué une série de tests sur

un signal EGG généré d’une manière artificielle tout en respectant ses caractéristiques

fréquentielles. Le signal EGG simulé brut y0(t) est obtenu par la combinaison de six si-

nusöıdes de fréquences 0.017, 0.03, 0.033, 0.05, 0.08, 0.10, 0.12 et 0.15 Hz, comme dans



Chapitre II. Filtrage d’un signal Électrogastrogramme (EGG) 45

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Fig. 2.8: Courbes des gains normalisés des filtres BP RII conçus. (a) CHPSO, (b) WPSO,
(c) Butterworth, (d) Chebychev-I, (e) Chebychev-II et (f) Elliptique.
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[57].

y0(t) = 0.2 sin(2πf1t) + 0.2 sin(2πf2t) + 0.2 sin(2πf3t) + sin(2πf4t)+

0.2 sin(2πf5t) + 0.2 sin(2πf6t) + 0.2 sin(2πf7t) + 0.2 sin(2πf8t),
(2.2)

Le signal y0(t) est corrompu par deux types de bruits additifs. Le premier n(t) est un bruit

aléatoire uniforme qui simule les bruits produits par les organes situés au tour de l’estomac.

Le deuxième bruit r(t) est un signal rampe qui simule la ligne de base. Le signal EGG final

bruité y(t) est:

y(t) = y0(t) + αn(t) + r(t), (2.3)

avec

r(t) = sin(2π 0.001 t) + sin(2π 0.015 t) (2.4)

Trois niveaux de bruit α (0.5, 0.75 et 1.0) sont considérés dans nos tests.

Nous supposons que la fréquence d’échantillonnage est de 2 Hz et que le temps d’enregis-

trement est de 33 minutes. La figure (2.9) montre un exemple de signal EGG simulé brut et

sa version bruitée. Leurs spectres fréquentiels, présentés respectivement dans les figures (2.9

(c) et (d)), montrent un pic dominant à la fréquence 0,05 Hz qui correspond à 3 cpm.

Pour évaluer la performance des filtres conçus sur les signaux EGG simulés, deux critères

sont utilisés: le rapport signal-bruit (SNR) (Eq. 2.5) et l’erreur quadratique de reconstruction

(RSE) (Eq. 2.6).

SNR = 10 log10

∑N
i=1 y

2
0(i)∑N

i=1(y0(i)− yf (i))2
(2.5)

RSE =
N∑
i=1

(yf (i)− y0(i))2 (2.6)

y0(i) et yf (i) représentent, respectivement, le ieme échantillon du signal EGG brut et filtré

et N le nombre total d’échantillons.

Le SNR évalue le degré de contamination du bruit par rapport au signal filtré. Plus le SNR

est élevé, plus le filtre est meilleur et plus le RSE est petit, plus le filtre est meilleur.

Comme le bruit n(t) est aléatoire, l’évaluation du RSE et du SNR est effectuée 20 fois pour

les trois niveaux α de bruits n(t).
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 2.9: Allure d’un signal EGG simulé. (a) Signal EGG. (b) Signal EGG contaminé
par un bruit additif α = 1.0. (c) Spectre fréquentiel du signal EGG brut. (d) Spectre

fréquentiel du signal EGG bruité

Les tables (2.5) et (2.6) affichent respectivement, les valeurs maximales et moyennes du

RSE et du SNR obtenues par les algorithmes CHPSO, WPSO et les filtres de Butterworth,

Chebychev-I, Chebychev-II et Elliptique. Les meilleurs résultats en termes de RSE et SNR,

indiqués en gras, sont obtenus par le filtre RII conçu par CHPSO, suivi par les filtres de

Butterworth, Chebychev-II, Elliptique, WPSO et Chebychev-I.

La figure (2.10) montre les résultats de filtrage du signal EGG simulé de la figure (2.9) par

les différents filtres: CHPSO, WPSO, Butterworth, Chebychev-I, Chebychev-II et Elliptique.

La figure (2.11) affiche leurs spectres fréquentiels correspondants.

L’algorithme CHPSO offre une grande atténuation dans les bandes stoppées tout en préservant
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Tab. 2.5: Valeurs du RSE obtenues par les différents filtres RII conçus.

Filtre
α = 0.5 α = 0.75 α = 1.0
Max Moyenne Max Moyenne Max Moyenne

CHPSO 14.4338 13.8755 19.7580 18.8161 25.0551 24.0157
WPSO 25.6608 25.0858 28.7453 28.0369 32.6863 31.7038
Butterworth 15.8631 15.4282 20.4830 19.6718 25.2781 24.3438
Chebychev-I 26.4802 25.8588 29.7978 28.8684 33.6256 32.6026
Chebychev-II 22.2672 21.9530 23.2252 22.9203 25.3061 24.3834
Elliptique 25.0487 24.4660 28.4842 27.5887 32.4607 31.4319

Tab. 2.6: Valeurs du SNR en dB obtenues par les filtres RII conçus.

Filtre
α = 0.5 α = 0.75 α = 1.0
Max Moyenne Max Moyenne Max Moyenne

CHPSO 11.6757 11.2398 9.0907 8.5942 6.8564 6.4750
WPSO 6.2811 6.0943 5.4146 5.1287 4.3336 4.0617
Butterworth 10.6182 10.3173 8.7281 8.2076 6.7274 6.3571
Chebychev-I 6.0604 5.8308 5.0895 4.8748 4.1226 3.8189
Chebychev-II 7.3378 7.2527 7.0691 6.8784 6.6145 6.3416
Elliptique 6.5470 6.3118 5.4935 5.2687 4.4337 4.1365

au maximum l’information spectrale dans la bande passante (Fig. 2.11 (a)), ce qui justifie

sa grande sélectivité comparativement aux autres filtres.

Les résultats obtenus par les filtres de Butterworth, Chebychev-I et Elliptique montrent

des dépassements dans la bande passante. En effet les figures (2.11 (c), (d) et (f)), laissent

apparâıtre la présence d’informations en-dehors de la bande passante w > 0.15 Hz. On peut

également remarquer dans le cas du filtre de Chebychev-II une perte d’information qui se

traduit par le rétrécissement de la bande stoppée (Fig. 2.11 (e)).

L’analyse des résultats obtenus en termes de SNR et RSE montre que l’algorithme WPSO

vient toujours à l’avant dernière place avant le filtre de Chebychev-I. Malgré son ordre élevé,

les performances qu’il offre restent trop faibles en termes de sélectivité et de l’atténuation

dans la bande stoppée.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Fig. 2.10: Résultats de filtrage du signal synthétique de la figure (2.9 (b)) par les filtres:
(a) CHPSO, (b) WPSO, (c) Butterworth, (d) Chebychev-I, (e) Chebychev-II et (f) Ellip-

tique
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Fig. 2.11: Spectres fréquentiels des signaux EGG filtrés de la figure (2.10), (a) CHPSO,
(b) WPSO, (c) Butterworth, (d) Chebychev-I, (e) Chebychev-II et (f) Elliptique
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2.8 Filtrage de signaux Électrogastrogrammes réels

Nous avons également appliqué le filtre conçu par l’algorithme CHPSO sur les signaux EGG

réels. Ces signaux sont obtenus grâce au système d’acquisition que nous avons développé

(Fig. 2.12).

Fig. 2.12: Système réel développé pour l’acquisition des signaux EGG

2.8.1 Système d’acquisition de signaux EGG

Le schéma asymptotique du système d’acquisition des signaux EGG réels que nous avons

réalisé est représenté sur la figure (2.13). Il comprend 3 électrodes cutanées placées sur l’ab-

domen du patient (Fig. 2.12). Ces électrodes de type (Ag/AgCl) sont identiques à celles

utilisées pour l’acquisition des signaux électrocardiogrammes (ECG) [63]. Deux d’entre elles
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sont principalement utilisées pour capter l’activité myoélectrique de l’estomac et la troisième

comme masse du système afin d’assurer la sécurité du patient [64] (Fig. 2.12). Pour effec-

tuer une bonne acquisition, ces électrodes doivent être placées suivant une disposition bien

définie et la surface abdominale qui doit être nettoyée afin de réduire l’impédance entre les

électrodes et la peau [47]. De plus, le patient doit être placé dans une position confortable

afin d’éviter les artéfacts dûs à ses mouvements [65]. Le signal issu des électrodes possède

une très faible amplitude (entre 50 et 500 µV) et une grande impédance. Un circuit d’adap-

tation d’impédance et d’amplification est alors utilisé afin d’obtenir un signal EGG fiable.

Cette tâche est assurée par le circuit de conditionnement (Signal Conditioning Unit (SCU))

qui contient deux circuits d’adaptation d’impédance conçus autour de l’amplificateur d’ins-

trumentation INA-126 ayant une grande impédance d’entrée, une bonne rejection en mode

commun et dont le gain peut varier entre 1 et 10000 (Fig. 2.14). Le signal analogique amplifié

est injecté dans un oscilloscope numérique (Digital Storage Oscilloscope (DSO)) connecté

à un microordinateur à travers un câble USB. Le DSO permet de visualiser le signal EGG

et en même temps de le numériser. Le convertisseur du DSO est de 12 bits. Le signal est

d’abord échantillonné avec une fréquence égale à 100 Hz puis sous échantillonné à 2 Hz avant

tout traitement. Afin d’assurer une mesure précise, la durée de l’enregistrement doit être au

minimum égale à 30 minutes.

Fig. 2.13: Diagramme du système d’acquisition du signal EGG.



Chapitre II. Filtrage d’un signal Électrogastrogramme (EGG) 53

(a) (b)

Fig. 2.14: Système d’acquisition des signaux EGG réels . (a): Unité de conditionnement
(CSU), (b): Circuit électronique de l’unité de conditionnement.

Les figures (2.17) et (2.15) montrent les signaux EGG acquis avant (Préprandial) et après re-

pas (Postprandial). Leurs spectres fréquentiels sont respectivement présentés dans les figures

(2.16 (b)) et (2.18 (b)). L’analyse de ces deux figures conforte l’idée que l’activité gastrique

augmente pendant la période postprandial, justifiée par l’amplitude du pic correspondant à

la fréquence 0.05 Hz (3 cpm). Par contre, on peut aisément observer sur le signal EGG en

période préprandial la présence d’un pic d’amplitude très élevée à la fréquence 0.035 Hz (2.1

cpm) en plus du pic principal à la fréquence 0.05 HZ (3 cpm).

Fig. 2.15: Signal EGG réel enregistré par notre système durant la période postprandial.
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(a) (b)

Fig. 2.16: (a) Signal EGG réel enregistré durant la période postprandial sous
échantillonné à une fréquence de 2 Hz, (b) son spectre fréquentiel.

Fig. 2.17: Signal EGG réel enregistré par notre système durant la période préprandial

(a) (b)

Fig. 2.18: (a) Signal EGG réel enregistré durant la période préprandial sous échantillonné
à une fréquence de 2 Hz, (b) son spectre fréquentiel.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Fig. 2.19: Résultats de filtrage du signal EGG réel représenté dans la figure (2.11): (a)
CHPSO, (b) WPSO, (c) Butterworth, (d) Chebychev-I, (e) Chebychev-II et (f) Elliptique.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Fig. 2.20: Spectres fréquentiels des signaux EGG réel filtrés: (a) CHPSO, (b) WPSO,
(c) Butterworth, (d) Chebychev-I, (e) Chebychev-II et (f) Elliptique
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Nous constatons que seuls les filtres conçus par le CHPSO et WPSO ont permis d’obtenir des

signaux réguliers sans distorsions majeures, conformes aux allures des signaux EGG présentés

dans la littérature. Ce constat est conforté par les spectres de fréquence des signaux filtrés

(Fig. 2.20).

Comme dans le cas des signaux synthétiques, nous constatons l’élimination de certaines

composantes fréquentielles dans le spectre de fréquences du signal EGG filtré par le filtre de

Chebychev-II (Fig. 2.19 (e)). La faible sélectivité en fréquences des filtres de Butterworth,

Chebychev-I et Elliptique se répercute sur les spectres fréquentiels des signaux EGG traités

par ces derniers. On peut, en effet, remarquer sur les figures (2.19 (c), (d) et (f)) la présence

d’informations dans les régions des bandes stoppées (ω > 0.017 Hz et ω 6 0.15 Hz).

2.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré qu’un filtre RII passe bande d’ordre élevé peut être

parfaitement utilisé pour supprimer plusieurs artefacts pouvant affecter l’EGG comme la

dérivée de la ligne de base, la respiration et le bruit produits par les organes internes tel que

le Duodénum.

Ce filtre RII, très sélectif en fréquences, est conçu grâce à l’algorithme CHPSO présenté

dans le chapitre précédent.

Des expériences menées sur des signaux EGG synthétiques et réels révèlent l’efficacité du

filtre RII conçu par l’algorithme CHPSO par rapport à celui du PSO standard et les filtres

classiques de Butterworth, Chebychev-I, Chebychev-II et Elliptique.

L’indisponibilité des signaux EGG réels nous a incité à élaborer notre propre système d’ac-

quisition.



Chapitre 3

Synthèse des filtres numériques à

réponse impulsionnelle infinie

bidimensionnelle

3.1 Introduction

Nous avons proposé dans les deux chapitres précédents, un algorithme d’optimisation par es-

saims de particules utilisant les deux concepts de coopération et d’hiérarchisation (CHPSO)

pour le synthèse de filtres RII monodimensionnels (RII-1D). Cette méthode s’est avérée très

efficace par rapport à d’autres méthodes de conception des filtres RII-1D en général et dans

le cas du filtrage des signaux électrogastrogrammes (EGG).

Nous allons appliquer l’algorithme CHPSO dans ce chapitre à la conception de filtres RII

bidimensionnels (RII-2D) dédié au filtrage d’images.

Le filtrage est une procédure très utilisée en traitement d’image en général [66] et en imagerie

médicale en particulier [67]. Le rôle principal d’un filtre bidimensionnel est la réduction

des bruits dans l’image. On peut également utiliser le filtrage pour accentuer les contours

dans l’image, réduire l’effet du flou ou analyser les textures. Plusieurs techniques de filtrage

d’images ont été proposées et parmi lesquelles on trouve les filtres linéaires [66].

58
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Les filtres linéaires numériques bidimensionnels sont de deux types: filtres à réponse impul-

sionnelle finie (RIF-2D) et filtres à réponse imulsionnelle infinie (RII-2D). Comme dans le

cas monodimensionnel, les filtres RII-2D ont les mêmes avantages et les mêmes inconvénients

par rapport aux filtres RIF-2D. Cependant le problème de la stabilité des filtres RII-2D est

beaucoup plus ardu qu’en monodimensionnel.

Nous présentons dans ce chapitre quelque généralités sur les filtres RII-2D. La méthode de

synthèse de filtres RII-2D par l’algorithme CHPSO et son application sur des images en

niveaux de gris sont présentées à la fin de ce chapitre.

3.2 Filtre RII bidimensionnel

Un filtre RII-2D est défini par la relation entre un signal de sortie à 2 dimensions g(x,y) et

un signal d’entrée f(x,y) donné par l’équation aux différences suivante:

N1∑
k1=0

N2∑
k2=0

a(k1,k2)g(x− k1,y − k2) =

N1∑
k1=0

N2∑
k2=0

b(k1,k2)f(x− k1,y − k2) (3.1)

a(k1,k2) et b(k1,k2) sont les coefficients du filtre RII-2D et (N1 et N2) sont les ordres du filtre

dans chaque direction.

La transformé en z bidimensionnelle de l’équation (3.1) est donnée par:

N1∑
k1=0

N2∑
k2=0

a(k1,k2)z−k11 z−k22 =

N1∑
k1=0

N2∑
k2=0

b(k1,k2)z−k11 z−k22 (3.2)

En supposant que a(0,0) = 1, la fonction de transfert discrète bidimensionnelle H(z1,z2), du

filtre RII-2D prend la forme générale suivante:

H(z1,z2) =
N(z1,z2)

D(z1,z2)
=

∑N1

k1=0

∑N2

k2=0 b(k1,k2)z−k11 z−k22

1 +
∑N1

k1=1

∑N2

k2=1 a(k1,k2)z−k11 z−k22

(3.3)

avec z1 = ejω1 , z2 = ejω2 et ω1, ω2 ∈ [−π,π].
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Un cas particulier de filtres RII-2D à dénominateur séparable est souvent considéré en pra-

tique vue que leur synthèse et analyse sont plus facile à réaliser que dans le cas général.

En outre, ils permettent l’approximation des réponses fréquentielles de formes quelconques

[68]. La fonction de transfert d’un filtre RII-2D à dénominateur séparable est de la forme

suivante:

H(z1,z2) =
N(z1,z2)

D1(z1)D2(z2)
(3.4)

H(z1,z2) =

∑N1

k1=0

∑N2

k2=0 b(k1,k2)z−k11 z−k22(
1 +

∑N1

k1=1 a1(k1)z−k11

)(
1 +

∑N2

k2=1 a2(k2)z−k22

) (3.5)

Dans le cas où le polynôme caractéristique du numérateur N(z1,z2) est factorisable tel que

N(z1,z2) = N1(z1) N2(z2), la fonction de transfert H(z1,z2) peut être décomposée en un

produit de deux fonctions de transfert H1(z1) et H2(z2) de deux filtres RII-1D:

H(z1,z2) = H1(z1) H2(z2) (3.6)

avec

H1(z1) =
N1(z1)

D1(z1)
=

∑N1

k1=0 b1(k1)z−k11

1 +
∑N1

k1=1 a1(k1)z−k11

(3.7)

et

H2(z2) =
N2(z2)

D2(z2)
=

∑N2

k2=0 b2(k2)z−k22

1 +
∑N2

k2=1 a2(k2)z−k22

(3.8)

En considérant cette classe de filtres RII-2D, le problème de la synthèse des filtres RII-2D

revient alors à synthétiser deux filtres RII-1D. Le problème de la stabilité d’un filtre RII-2D

à dénominateur séparable se réduit alors à assurer la stabilité de deux filtres RII-1D.

En pratique, on préfère souvent utiliser un filtre à phase nulle (réponse impulsionnelle paire)

ayant la forme suivante [69, 70]:

H(z1,z2) = H0

∑N1

i=0

∑N2

j=0 bi,jz
−i
1 z−j2∏N

k=1(1 + qkz1 + rkz2 + skz1z2)
(3.9)

H0 et N sont respectivement le gain statique et l’ordre du filtre RII-2D à phase nulle.

Malgré que ce filtre ne soit pas causal (pour des applications on-line), il possède un nombre
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de coefficients plus réduit par rapport au filtre général RII-2D. De plus, sa stabilité peut

être facilement vérifiée.

3.2.1 Stabilité des filtres RII-2D

Comme dans le cas monodimensionnel, le filtre RII-2D à concevoir doit être impérativement

stable. La notion de la stabilité garde les mêmes aspects qu’en monodimensionnel .

La stabilité des filtres RII-2D peut être déterminée à travers les propriétés de sa transformée

en z et plus exactement à partir du polynôme caractéristique du dénominateur D(z1,z2) de

sa fonction de transfert H(z1,z2).

En effet, un filtre RII-2D est stable si tous les pôles de D(z1,z2) ont un module inférieur ou

égal à 1. Or ce critère est difficilement applicable dans le cas général (Eq. 3.3). Cependant

ce problème devient plus facile dans le cas particulier des filtres RII-2D à dénominateur

séparable (Eq. 3.5) puisque sa stabilité peut être vérifiée en utilisant celle utilisée dans le cas

1D. Si le filtre RII-2D est à phase nulle (Eq. 3.9), la stabilité peut être facilement vérifiée

en utilisant les contraintes suivantes [71]:

|qk + rk| − 1 < sk < |qk − rk| k = 1,2,..,N (3.10)

Pour plus d’information, le problème de la stabilité des filtres RII bidimensionnels est discuté

dans [72, 71]

3.3 Synthèse des filtres RII-2D

Le problème de la conception des filtres bidimensionnels consiste à déterminer une fonction

de transfert rationnelle et stable H(z1,z2) qui remplie les spécifications données (passe-

bas, passe-haut, passe-bandes ou coupe bandes) et qui satisfait les contraintes exigées par le

gabarit dans le domaine fréquentielle, en indiquant les bandes passantes, les bandes atténuées

et les bandes de transition.
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Pour atteindre ce but, plusieurs méthodes ont été proposées [73, 15]. Généralement ces

méthodes peuvent être classées en deux catégories. La première généralise les méthodes

mono-dimensionnelles telles que celles présentées au chapitre 2, à savoir les méthodes basées

sur la transformation d’un filtre RII-1D analogique en un filtre RII-1D numérique [74],

et celles basées sur des transformations fréquentielles ou spectrales des filtres numériques

RII-1D [75, 76, 77]. La seconde regroupe les méthodes basées sur les techniques classiques

d’optimisation telle que la descente du gradient et les méthodes évolutionnaires comme l’al-

gorithme génétique (GA) [78], l’algorithme évolution différentielle (DE) [79], l’algorithme

d’abeilles (BEA) (BEes Algorithm)[80], l’algorithme de recherche bactérienne (Bacteria Fo-

raging Optimization) [81] et sa version couplée avec l’algorithme de recherche coucou (Bacte-

rial Foraging and Cuckoo Search Techniques) [82], l’algorithme à essaim de particule (PSO)

[70] et sa version quantum PSO (QPSO) [83].

La première approche n’est pas aisée car les méthodes de conception des filtres analogiques

bidimensionnels ne sont pas simples à réaliser. La deuxième, qui est la plus utilisée, consiste

à estimer les coefficients a(k1,k2) et b(k1,k2) du filtre bidimensionnel à concevoir en respec-

tant les spécifications du filtre RII-2D désiré en optimisant un critère d’optimalité noté J .

Les méthodes classiques d’optimisation telle que la descente du gradient ne converge pas

toujours vers la solution optimale. Les méthodes évolutionnaires sont par contre plus faciles

à mettre en œuvre et plus performantes.

3.3.1 Critères d’optimisation

Les méthodes de synthèse des filtres RII-2D par optimisation cherchent à rendre minimum

l’erreur d’approximation des caractéristiques du filtre désiré par celle d’un filtre réalisable,

selon un critère approprié. Deux critères sont utilisés selon le domaine considéré, spatial ou

fréquentiel.

3.3.1.1 Domaine spatial

Dans ce cas, la réponse impulsionnelle idéale ou désirée est supposée connue. Les coefficients

du filtre sont estimés de telle sorte que la réponse du filtre à une entrée connue soit la plus
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proche de celle désirée. Cette méthode ne permet pas de minimiser la norme de l’erreur de

Chebyshev, mais elle est utile pour conserver les propriétés désirées dans le domaine spatial

[84].

Le critère à optimiser est l’erreur spatiale e entre la réponse impulsionnelle du filtre désiré

hd(k1,k2) et la réponse impulsionnelle du filtre recherché h(k1,k2).

J =

N1∑
k1=0

N2∑
k2=0

e2(k1,k2) (3.11)

avec

e(k1,k2) = hd(k1,k2)− h(k1,k2) (3.12)

Ce critère est souvent utilisé dans le cas d’identification des systèmes (modèle ARMA).

3.3.1.2 Domaine fréquentiel

Dans le domaine fréquentiel, les coefficients du filtre RII-2D sont déterminés en minimisant la

différence entre la réponse fréquentielle du filtre H(ω1, ω2) et celle du filtre désiré Hd(ω1, ω2).

ω1, ω2 sont les variables fréquentielles, telles que ω1, ω2 ∈ [−π, π].

Le critère à minimiser est alors donné par l’erreur fréquentielle suivante:

J =

N1∑
n1=0

N2∑
n2=0

[|Hd(ω1,ω2)−H(ω1,ω2)|]P (3.13)

P est un paramètre qui prend une valeur souvent égale à 2.

Dans ce qui suit, nous appliquons l’algorithme CHPSO décrit dans le premier chapitre à la

minimisation du critère J de l’équation (3.13) en vue de la synthèse d’un filtre RII-2D.

3.4 Synthèse de filtres RII-2D à base du CHPSO

Pour la conception d’un filtre RII-2D à base de l’algorithme CHPSO, nous avons choisi

d’utiliser un modèle de filtre RII-2D à phase nulle (zero-phase). Notons que ce modèle n’est

pas causale, mais il est très utile dans les cas des traitements off-line comme celui d’une
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image où la causalité n’est pas vraiment nécessaire. De plus, il permet d’approximer des

réponses fréquentielles de forme quelconque [68].

Rappelons que la fonction de transfert d’un filtre RII-2D à phase nulle est [69, 70]:

H(z1,z2) = H0

∑N1

i=0

∑N2

j=0 bi,jz
−i
1 z−j2∏N

k=1(1 + qkz1 + rkz2 + skz1z2)
(3.14)

Elle ne présente que des polynômes d’ordres 1 dans son dénominateur et sa stabilité peut

être vérifiée comme suit [70]:

|qk + rk| − 1 < sk < |qk − rk| ∀ k = 1,2,..,N (3.15)

La synthèse de filtres RII-2D par l’algorithme CHPSO consiste à déterminer le vecteur des

coefficients α = [bi,j, qk, rk, sk, H0] de dimension (N + 1)(N + 1) + 3N + 1 qui minimise le

critère J(α) suivant:

J(α) =

N1∑
n1=0

N2∑
n2=0

[|Hd(ω1,ω2)−H(ω1,ω2)|]2 (3.16)

tels que H(ω1,ω2) = H(z1,z2) avec z1 = ejω1 , z2 = ejω2 et ω1 = (πn1/N1), ω2 = (πn2/N2).

L’organigramme de la méthode de synthèse d’un filtre RII-2D par l’algorithme CHPSO est

présenté dans la figure (3.1).
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Début

Initialisation (t = 0)
1. Initialiser une population de M particules (αk)

2. Evaluer la fitness de la population initiale (Eq. 3.16)

3. Initialiser les meilleures positions personnelles βk (Eq. 1.33)

4. Initialiser la meilleure position globale de toutes les particules α∗ (Eq.
1.34)

t = t + 1

Mise à jour de la vitesse vk de chaque particule k (Eq. 1.30)

Mise à jour de la position αk de chaque particule k (Eq. 1.31)

Si le filtre
est stable
(Eq. 3.15)

Évaluer la fitness J(αk) de chaque particule k (Eq. 3.16)

Mise à jour des meilleures positions personnelles βk (Eq. 1.36) par appli-
cation du concept Coopération-Hiérarchisation (Eq. 1.36, 1.37 et 1.38)

Mise à jour de la meilleure position globale α∗ (Eq. 1.34)

Si t < T

Fin: Solution optimale α∗

oui

non

oui

non, t = t+ 1

Fig. 3.1: Organigramme de l’algorithme proposé CHPSO pour la synthèse de filtre RII-2D
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3.5 Tests et Résultats

Nous présentons dans cette section les résultats de la synthétise d’un filtre RII-2D par

l’algorithme proposé CHPSO.

Les spécifications du filtre RII-2D désiré sont choisies comme dans [80, 83, 81, 78]:

– Filtre RII-2D passe bas, circulaire et symétrique,

– Ordre du filtre N = 2.

– Taille du filtre N1=N2=50.

– Fréquences de coupure ωc1 = 0.08π Hz et ωc2 = 0.12π Hz.

Hd(ω1,ω2) =


1 si

√
ω2

1,ω
2
2 6 ωc1

0.5 si ωc1 6
√
ω2

1,ω
2
2 6 ωc2

0 ailleurs

(3.17)

La figure (3.2) montre le spectre d’amplitude |Hd(ω1,ω2)| du filtre RII-2D désiré.

Fig. 3.2: Spectre d’amplitude de la réponse |Hd(ω1,ω2)| du filtre RII-2D désiré

Afin d’évaluer les performances de l’algorithme CHPSO et prouver son efficacité à synthétiser

des filtres RII-2D, nous l’avons comparé à deux variantes de l’algorithme PSO, notamment,
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WPSO [70] et Quantum PSO (QPSO) [83], ainsi qu’à trois autres algorithmes évolutionnaires:

l’evolution différentielle (DE) [70], l’algorithme génétique (GA) [78] et l’algorithme des

abeilles (BEA) [80].

Les paramètres de chaque algorithme, présentés dans la table (3.1), ont été choisis selon

leurs sources et de telle sorte à avoir les meilleurs résultats.

Tab. 3.1: Paramètres de contrôle de chaque algorithme

Algorithme Paramètres Source

CHPSO cmin=0.2; cmax=1.2; w=0.7298. Notre algorithme
WPSO c1 = c2=2.05; wmax=1; wmin=0.4. [70]
QPSO αmin=0.5; αmax=1. [83]
DE Cr=0.3; Cf=0.5. [70]
GA Taux de croisement=1; Type de croisement: Two-

point; Taux de mutation= 0.01; Mutation: Rou-
lette; Probabilité de sélection=1/3.

[78]

BEA Limite=40; a=0.9; b=0.1. [80]

Pour tous les algorithmes, la taille M de la population est fixée à 40 et le nombre maximum

d’itérations Tmax à 1000.

Comme dans le cas de la synthèse des filtres RII-1D, le critère de comparaison des perfor-

mances des algorithmes CHPSO, WPSO, QPSO, DE, GA et BEA est la fitness J(α∗), donnée

par l’équation (3.16), où α∗ correspond au vecteur optimal des paramètres [bij, qk, rk, sk, H0].

Plus la fitness est petite, plus le filtre est meilleur. Un autre critère de comparaison est le

profile de convergence.

Vu que les algorithmes évolutionnaires sont de nature stochastique, chaque algorithme est

exécuté 10 fois. L’ensemble des résultats sont obtenus sur un PC avec une CPU I3-3.8 Ghz

à 4 GB de RAM.

Tab. 3.2: Statistiques des fitness obtenues lors de la synthèse des filtres numériques RII-2D
passe bas d’ordre 2

Paramètres CHPSO WPSO QPSO DE AG BEA

Moyenne 4.037 5.2159 7.3895 4.2596 6.082 5.6541
Variance 0.5268 0.7533 1.8283 0.29199 0.496 0.5075
Meilleur 3.4466 4.0297 5.0953 3.8488 5.273 4.9376
Mauvaise 4.7726 6.8724 11.029 4.7649 7.0197 6.5472
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La table (3.2) affiche les valeurs statistiques des fitness obtenues durant les 10 exécutions.

La meilleure fitness est obtenue par CHPSO. Il est de même pour la valeur moyenne des

fitness. La plus mauvaise fitness obtenue par CHPSO reste plus faible que les meilleurs fit-

ness obtenues par les autres algorithmes, à l’exception de DE. Cependant, la variance du

CHPSO est supérieure à celle de DE.

L’évolution de la fitness de chaque algorithme au cours des itérations sont affichées sur la

Fig. 3.3: Évolution de la fitness de chaque algorithme

figure (3.3). Cette figure montre clairement que l’algorithme CHPSO converge plus rapide-

ment que les autres algorithmes. Les profiles de convergence de la figure (3.4) confirment la

rapidité de convergence de l’algorithme CHPSO sur les autres algorithmes.

Fig. 3.4: Profiles de convergence des algorithmes: CHPSO, WPSO, QPSO, DE, GA et
BEA.
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La figure (3.5) montre l’allure des spectres d’amplitude H(ω1,ω2) obtenus par les algorithmes

CHPSO, WPSO, QPSO, DE, AG et BEA.

Finalement, les résultats affichés par CHPSO dans la conception des filtres RII-2D restent

conformes à ceux obtenus dans le cas de la synthèse des filtres RII-1D (Chap. 1).

En terme de temps de calcul (Tab. 3.3), l’algorithme CHPSO reste moins rapide que l’algo-

rithme GA mais comparable aux autres algorithmes. Notons également que la procédure du

test de stabilité influe considérablement sur le temps de calcul.

Tab. 3.3: Temps d’exécution moyen en secondes (s) des différents algorithmes de synthèse
de filtre RII-2D

Algorithme CHPSO WPSO QPSO DE GA BEA

Temps (s) 1888.5 1900.7 1879.6 1888.1 1787.5 22026.

3.5.1 Filtrage des images en niveaux de gris

Les filtres RII-2D conçus précédemment sont appliqués sur des images en niveaux de gris

corrompues par un bruit gaussien de moyenne µ = 0 et de variance σ = 0.005. Trois images

en niveaux de gris sont utilisées pour les tests: ”Lena”, ”Boat” et ”Peppers” (Fig. 3.6).

La figure (3.7) montre les résultats de filtrage obtenus par les filtres conçus par l’algorithme

CHPSO et les deux variantes du PSO (WPSO et QPSO) ainsi que d’autres algorithmes

évolutionnaires (DE, GA, BEA) sur les trois images tests.

Il est difficile d’analyser visuellement les résultats de la figure (3.7), mais on peut remarquer

tout de même que le filtre RII-2D conçu par CHPSO préserve la majorité des détails de

l’image originale et que les images correspondantes apparaissent moins floues comparative-

ment aux autres images filtrées.

Pour analyser d’une manière objective ces résultats, nous avons calculé le PSNR à partir de

l’image originale et des images filtrées.
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(a) CHPSO (b) WPSO

(c) QPSO (d) DE

(e) GA (f) BEA

Fig. 3.5: Spectre d’amplitude des filtres passe bas d’ordre 2 synthétisés par les différents
algorithmes.
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(a) Lena (b) Boat (c) Peppers

Fig. 3.6: Images tests (1ere ligne) et leurs versions bruitées (2eme ligne) avec un bruit
Gaussien de moyenne µ = 0 et de variance σ = 0.005.

Les valeurs du PSNR obtenues sont consignées dans la table (3.4). Elles montrent que le

filtre RII-2D conçu par CHPSO surpasse les autres filtres RII-2D puisque il présente la plus

petite valeur du PSNR.

Tab. 3.4: PSNR (dB) obtenus par les différents filtres RII-2D sur les images

Image CHPSO WPSO QPSO DE GA BEA

Lena 0.5283 0.5292 0.5473 0.5498 0.5446 0.5487
Boat 0.4023 0.4028 0.4167 0.4185 0.4145 0.4176
Peppers 0.4207 0.4215 0.4353 0.4373 0.4334 0.4365
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(a) CHPSO

(b) WPSO

(c) QPSO

(d) DE
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(e) GA

(f) BEA

Fig. 3.7: Résultats de filtrage des images de la figure (3.6) par les filtres conçus par les
algorithmes (a): CHPSO, (b): WPSO, (c): QPSO, (d): DE, (e): GA et (f): BEA.

3.6 Conclusion

Nous avons exploité dans ce chapitre l’algorithme CHPSO développé dans le premier cha-

pitre à la synthèse des filtres RII-2D. Les résultats obtenus montrent que CHPSO produit

une meilleure solution comparativement aux deux variantes du PSO (WPSO et QPSO) et

aux trois algorithmes évolutionnaires (DE, GA, BEA) et converge plus rapidement vers la

solution optimale.

Les tests effectués sur des images en niveaux de gris montrent que CHPSO fournit de

meilleurs résultats en terme du PSNR que les autres algorithmes évolutionnaires.



Chapitre 4

Classification non supervisée par

filtrage anisotropique

4.1 Introduction

Les filtres 1D et 2D présentés dans les chapitres précédents son linéaires et isotropes. Leurs

actions sur le signal ou l’image sont les mêmes en tout point du signal ou de l’image.

Par contre, les techniques de filtrage anisotropique sont non-linéaires et adaptatives, ce qui

veut dire que l’action réalisée en un point est fonction des caractéristiques du point traité.

L’avantage des filtres anisotropes réside dans le fait qu’ils permettent le contrôle de la nature

et du degré de l’action à réaliser en un point donné. Dans le domaine du traitement d’images,

la méthode diffusion anisotropique constitue une technique de filtrage anisotropique d’images

la plus connue et très attrayante.

Nous proposons dans ce chapitre d’exploiter son principe afin de résoudre le problème de

la classification non supervisée des données. Cette dernière a pour but de détecter auto-

matiquement la présence de sous-groupes pertinents (classes) sans connaissances a priori

sur la structure des données. Ces classes peuvent être décrites comme des régions de l’es-

pace de représentation des données contenant une densité relativement élevée d’observations,

séparées entre elles par une zone de densité relativement faible. La classification peut être,

74
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dans ce cas, effectuée en détectant les modes ou les maximas locaux de la fonction de densité

de probabilité (fdp) sous-jacente à la distribution de l’ensemble des observations à classer.

Dans ce présent chapitre, nous pressentons succinctement quelques méthodes de classifica-

tion non supervisée, notamment celles basées sur la détection des modes d’une fdp. Nous

rappelons le principe de la diffusion anisotropique d’une image pour ensuite décrire, d’une

manière détaillée, comment exploiter ce principe afin de détecter les modes d’une fdp. Nous

terminons ce chapitre par la présentation des résultats de classification.

4.2 Classification non supervisée

La classification non supervisée est une technique d’analyse des données qui permet la

compréhension de phénomènes variés décrits par un ensemble d’observations. Elle consiste

à partitionner un ensemble d’observations en différentes classes telles que les observations

d’une même classe sont similaires et celles de deux classes différentes sont dissimilaires.

Plusieurs méthodes de classification non supervisée ont été proposées et que l’on peu re-

grouper principalement en 4 approches [85, 86]. La première regroupe les méthodes par

partitionnement parmi lesquelles on trouve l’algorithme K-means (Annexe (A)) et sa ver-

sion floue (Fuzzy C-Means (FCM)) [87]. La seconde contient les méthodes basées sur les

modèles probabilistes comme l’algorithme d’Estimation-Maximisation (EM) [88]. Dans la

troisième approche, on trouve les méthodes basées sur la théorie des graphes parmi lesquelles

l’algorithme de classification spectral (Sprectral Clustering (SC)) [89] est très populaire (An-

nexe (A)). Les méthodes de la dernière approche, aux quelles nous nous somme intéressés,

sont basées sur la notion de densité. D’autres méthodes de classification: hiérarchiques, par

réseaux de neurones, algorithmes évolutionnaires, etc., existent [85, 86].
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4.3 Méthodes de classification non supervisée basées

sur la densité

Ces méthodes font généralement appel à l’analyse de la fonction de densité de probabilité

(fdp) sous-jacente à la distribution de l’ensemble des observations à classer. Sous l’hypothèse

que chaque mode de cette fonction correspond à une classe, le problème de la classification

se trouve ainsi posé en termes de détection des modes [90].

Cette détection revient à partitionner l’espace des données où la fdp est multimodale en sous

espaces sur lesquelles la fdp est unimodale. Les modes de la fdp sont alors considérés comme

des régions de l’espace de grandes densités d’observations séparées par des vallées de faibles

densités.

L’estimation de la fdp est explicitement effectuée par la méthode des noyaux de Parzen ou

la méthode des K-plus proche voisins (KPPV) [91]. Les modes sont détectés par différentes

techniques dont les plus populaires sont les algorithmes DBSCAN [92], DPC [93] et Mean

shift [94].

DBSCAN identifie les points dont la densité locale est supérieure ou égale à un seuil prédéfini.

Les points voisins de densité élevé sont reliés entre eux pour former une classe. Dans ce cas,

un mode correspond au points dont la densité locale est la plus élevée. DPC considère les

centres des classes comme des points ayant une densité plus élevée par rapport à celles de

ses points voisins et séparés par une distance relativement élevée Un mode correspond à un

maxima local de la fonction de densité de probabilité. L’annexe (A) donne plus de détails

sur l’algorithme DBSCAN, DPC et sa variante DPCHD [95].

L’algorithme Mean shift considère les modes comme des maximas locaux de la fdp. Ces

derniers sont détectés en remontant les pentes de cette fonction suivant la direction du

gradient ou en déplaçant les observations progressivement jusqu’à ce que chacune d’elle

atteigne le voisinage d’un mode de cette fonction [94].

La détection des modes de la fdp peut être également abordée sous l’angle de l’analyse de

la convexité de la fdp [96]. Les modes de la fdp sont assimilés au régions où la fdp est loca-

lement concave. Ces modes sont séparées par des vallées où la fdp est localement convexe.

Plusieurs autres méthodes dérivées du domaine de traitement d’images ont été également

adaptées pour la détection des modes de la fdp [97]. Une simple opération de seuillage de la
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fdp permettrait de mettre en évidence des régions compacte correspondants au modes. Ce

pendant cette technique ne peut détecter les modes significatives de la fdp. Pour palier à

cet inconvénient une technique d’étiquetage probabiliste ou relaxation a été proposée [98].

L’idée est de considérer les relations spatiales entre les points d’échantillonnage, plutôt que

de prendre des décisions pour chaque point indépendamment des autres.

On peut également extraire les contours des modes de la fdp par des opérateurs différentiels

multidimensionnels identiques à ceux utilisés en traitement d’images, comme les opérateurs

de Sobel et de Prewitt [99].

L’analyse markovienne, une autre approche issue du domaine du traitement d’images, est

adaptée à la détection des modes et dans laquelle le champ de Markov caché contenant

les étiquètes des modes et des vallées est dérivé du champ d’observations représentant l’en-

semble des données en utilisant la probabilité de Gibbs [100].

Le principe de l’analyse fractale appartenant au domaine du traitement d’images, est exploité

pour la classification non supervisée des données [101]. Cette approche considère les obser-

vations d’une classe présentent des degrés d’auto-similarités très élevés, contrairement aux

observations appartenant à des classes différentes qui présente des degrés d’auto-similarités

faibles. Le principe de ces méthodes est d’affecter une observation à la classe qui provoque

le plus petit changement de sa dimension fractale.

La morphologie mathématique est une procédure de traitement d’image également adaptée

en classification non supervisée en considérant les ensembles des observations multidimen-

sionnelles comme un ensemble mathématique binaire [102]. Le filtrage morphologique, qui

correspond à des séquences d’érosions et de dilations, permet de mettre en évidence les modes

de la fdp sans introduire des déformations géométriques dans les formes des classes. Des

opérations morphologiques multiniveaux, telles que l’érosion, la dilatation numérique mul-

tiniveaux et l’amincissement homotopique ont été également définis dans le but de détecter

des modes de la fdp [103]. Le filtre d’ordre est un filtre non linéaire basée sur les statis-

tiques d’ordre qui a été exploité en classification non supervisé afin de rehausser les modes

et d’élargir les vallées de la fdp facilitant ainsi la détection des modes de la fdp [104].

Dans [105], les distributions des données sont décrites localement par les attributs de texture

dérivés des matrices de coocurrence des probabilités. La classification des textures sur la
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base de ces attributs permet d’extraire des domaines de textures homogènes dont les plus

compacts sont identifiés comme étant les noyaux des classes.

Nous poursuivons dans ce qui suit la même démarche d’adaptation des techniques de traite-

ment d’images à la classification des données, en étendant le principe de filtrage par diffusion

anisotropique à la détection des modes d’une fdp.

4.4 Diffusion anisotropique d’une image

La diffusion anisotropique consiste à filtrer itérativement une image bidimensionnelle I(x,y,0)

dans le but d’avoir une image lisse I(x,y,t) à l’instant t, à partir de la solution de l’équation

différentielle suivante [106]:

∂I (x,y,t)

∂t
= div [g(x,y,t)∇I (x,y,t)] , (4.1)

où “div” et ∇ sont respectivement, l’opérateur de divergence et l’opérateur gradient.

L’idée derrière la diffusion anisotrope est l’introduction d’une fonction de diffusion g(x,y,t)

qui renforce le lissage à l’intérieure des régions homogènes de l’image et qui inhibe l’effet de

lissage dans les frontières de ses régions. La fonction de diffusion, dite aussi “diffusivité”,

joue un rôle cruciale dans le processus de diffusion. Elle est choisie comme monotone et

décroissante en fonction de l’amplitude du gradient des niveaux de gris de l’image telle que

lim|∇I(x,y,t)|→0 g(x,y,t) = 1 et lim|∇I(x,y,t)|→∞ g(x,y,t) = 0. La première propriété intensifie le

lissage dans les régions homogènes et la seconde garantie la préservation des contours.

Plusieurs fonctions de diffusion ont été proposées dans la littérature [107, 108, 109]. La

fonction suivante:

g(x,y,t) = exp

(
−
[
‖∇I(x,y,t)‖

k

]2
)

(4.2)

a été proposée par les précurseurs Perona and Malik [106]. La constante K, appelée pa-

ramètre de contraste, permet la discrimination entre les gradients dûs à la présence du bruit

et les gradients qui définissent les vrais contours dans l’image.
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Malgré la capacité de la diffusion anisotropique à rehausser les contours, elle demeure in-

efficace en présence du bruit de type non Gaussien “heavy-tailed noise” et introduit un

effet escalier “staircase”. De plus, une petit perturbation dans les données peut influencer

considérablement sur le résultat de filtrage. Afin d’éviter ces inconvénients, la diffusivité est

souvent choisie comme une fonction de l’amplitude du gradient de l’image filtrée au lieu

d’une fonction de l’amplitude du gradient de l’image elle même [107]. L’image filtrée peut

être obtenue soit, par la convolution de l’image initiale avec un filtre Gaussien [110], soit par

l’application d’un filtre médian [111], ou par l’utilisation d’opérateurs morphologiques [112].

Bazan et Blomgren proposent dans [113] d’utiliser un filtre bilatéral qui combine un noyau

Gaussien spatial pour limiter l’influence des pixels éloignés et un noyau d’intensité Gaussien

afin de réduire l’impacte des pixels qui ont des valeurs d’intensités largement différentes com-

parées à celle du pixel central. Le filtre exponentiel de Shen et Castan [114] a été également

utilisé à cette fin. De plus, la fidélité à l’image initiale I(x,y,0) est toujours maintenue par

l’addition de la différence instantanée entre l’image initiale et sa version filtrée. L’équation

de la diffusion de base devient [107]:

∂I (x,y,t)

∂t
= div [g(x,y,t)∇I (x,y,t)] +

1

2
‖I(x,y,0)− I(x,y,t)‖ . (4.3)

4.5 Détection des modes par diffusion anisotropique

basée sur l’analyse de la convexité

Nous décrivons dans ce paragraphe une méthode de détection des modes de la fdp exploitant

le principe de la diffusion anisotropique [115]. Cette méthode comprend deux étapes. La

première étape consiste en l’estimation de la fonction de densité de probabilité. Dans la

seconde, une diffusion anisotrope est appliquée sur la fdp comme un filtre adaptatif en

fonction de la convexité locale de la fdp dans le but de rehausser les régions modales (modes)

de la fdp et creuser les vallées de la fdp et par conséquent faciliter la détection des modes

et l’extraction des noyaux des classes.
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4.5.1 Estimation de la fonction de densité de probabilité

Afin d’adapter la diffusion anisotrope pour la classification des données, nous avons procédé

à la discrétisation de l’espace des données en un ensemble de points uniformément espacés

sur lesquels la fdp est estimée. Pour ce faire, nous avons utilisé un algorithme simple et

rapide d’estimation non paramétrique de la fdp basé sur la méthode des noyaux avec un

noyau cubique [116].

Soient Q observations Xq = [xq,1,xq,2,...,xq,N ], q = 1,2,...,Q et chaque observation Xq est

caractérisée par N attributs xq,1,xq,2,...,xq,N qui représentent également les N coordonnées

des observations Xq dans l’espace de représentation des données. Les plages de variation de

chacune des composantes de Xq sont normalisés dans l’intervalle [0,S], où S est un nombre

entier définissant le pas de discrétisation. La discrétisation de l’espace de représentation des

données multivariables revient à découper uniformément chaque axe en S sous-intervalles

sous-jacent de longueurs égales à l’unité.

Cette discrétisation définit alors une grille de SN hypercubes de cotés unité dont les centres

forment un réseau régulier de points d’échantillonnage, noté Pr, avec r = 1,2,...,SN . Les

cordonnés des points Pr dans l’espace normalisé sont déterminé par l’équation suivante:

Xq,n = S
Xq,n−minq

′=Q
q′=1 {Xq′,n}

maxq
′=Q
q′=1 {Xq′,n} −minq

′=Q
q′=1 {Xq′,n}

(4.4)

Une cellule hypercubique centrée sur le point Pr est notée H(Pr), ses coordonnés corres-

pondent aux parties entières des cordonnées de son centre Pr. A partir des parties entières des

cordonnées normalisées de l’ensemble des observations, on calcul le nombre q[H(Pr)] d’ob-

servations situées dans une cellule hypercubique H(Pr) grâce à l’algorithme rapide proposé

dans [116]. Ce nombre est proportionnel à la densité locale des observations f(Pr) = q[H(Pr)]

et peut être considéré comme la valeur approximée de la fdp au point Pr.

La figure (4.1) montre un exemple d’une fdp estimée avec un pas de discrétisation S = 26

sur un ensemble de 950 observations bidimensionnelles générées à partir de quatre distri-

butions Gaussiennes. Nous pouvons constater que les quatre distributions Gaussiennes sont

difficilement discernables.



Chapitre IV. Classification non supervisée par filtrage anisotropique 81

(a) (b)

Fig. 4.1: Allure d’une fdp estimée sur ensemble de données bidimensionnelles. (a) Données.
(b) fdp estimée avec S = 26.

4.5.2 Diffusion anisotropique basé sur la convexité

L’application de la diffusion anisotropique sur une fonction de densité de probabilité multiva-

riable peut être décrite par l’évolution d’une famille de fonctions de densités de probabilités

lisses f(Pr,t) = f(Pr,1,Pr,2,...,Pr,N ; t). Ce processus itératif est défini par l’équation:

∂f (Pr,t)

∂t
= div [g(Pr,t)∇f (Pr,t)] +

1

2
‖f(Pr,0)− f(Pr,t)‖ . (4.5)

avec f(Pr,0) = f(Pr,1,Pr,2,...,Pr,N ; 0) est l’estimée de la fdp.

Comme dans le cas des d’images, les simulations effectuées montrent que les résultats obtenus

en considérant la fdp comme une version filtrée de cette dernière sont meilleurs compara-

tivement à ceux obtenus avec la fdp elle même. Dans cette optique, un filtre moyenneur

multidimensionnelle est utilisé. La valeur de la fdp à chaque point Pr est égale à la moyenne

de (2m+ 1)N valeurs de la fdp des m points situés dans le voisinage de m points. Afin de

simplifier l’annotation, la fdp initiale ainsi que sa version filtrée sont notées par f (Pr,t) dans

le reste de ce travail.
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4.5.2.1 Fonction de diffusion

Une fonction de diffusion similaire à celle proposée par Perona et Malik [106] peut être

facilement adaptée au cas multidimensionnel:

g(Pr,t) = exp

(
−
[
‖∇f(Pr,t)‖

k

]2
)
, (4.6)

où ∇f(Pr,t) est le gradient de la fdp.

Malheureusement, les frontières entre les modes de la fdp sont généralement mal présentées

comparativement à celles qui délimitent des régions homogènes dans une image. Des simu-

lations ont montré que le processus de diffusion anisotropique basée sur les valeurs locales

du gradient de la fdp ne permet pas toujours de séparer les modes des vallées.

Dans le but d’améliorer cette discrimination, nous proposons une fonction de diffusion basée

sur les propriétés de la convexité de la fdp au-lieu du gradient de la fdp. Nos motivations

sont principalement dûs au fait que la convexité de la fdp reflète plus ses propriétés globales

que le gradient qui nous informe juste sur la présence des frontières entre les régions modales

où la fdp est supposée être concave et les vallées où la fdp est supposée être convexe [96].

La convexité locale en un point Pr d’une fonction de densité multivariable f(Pr) peut être

déterminée par l’analyse de la variation de la moyenne des valeurs de la fdp des points voisins

de Pr [96]. En pratique, un test de convexité est utilisé pour assigner l’étiquette “convexe”

ou “concave” à chaque point d’échantillonnage Pr. Ce test utilise la cellule hypercubique

H(Pr) de largeur unité dans la-quelle est situé Pr et la cellule H3(Pr) de largeur égale à 3,

composée par les cellules hypercubiques unitaires voisines (Fig. 4.2). Les valeurs moyennes

estimées ρ[H(Pr)] et ρ[H3(Pr)] de f(Pr) dans ces deux hypercubes sont:

ρ[H(Pr)] =
q[H(Pr)]

(Q× V [H(Pr)])
et ρ[H3(Pr)] =

q[H3(Pr)]

(Q× V [H3(Pr)])
(4.7)

où V [H(Pr)] = 1 et V [H3(Pr)] = 3N sont les volumes de H(Pr) et H3(Pr), respectivement.

q[H(Pr)] et q[H3(Pr)] présentent le nombre d’observations présentes dans H(Pr) et H3(Pr),

respectivement.

En tenant en compte du signe de δ(pr) = ρ[H(Pr)] − ρ[H3(Pr)], on définit l’étiquette de
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convexité c(Pr) à chaque point d’échantillonnage Pr comme suit:

c(Pr) =

 1 si δ(Pr) ≤ 0 i.e. Pr “concave”

0 si δ(Pr) > 0 i.e. Pr “convexe”.
(4.8)

Par ailleurs, l’utilisation de la convexité de la fdp dans la fonction de diffusion à la place du

Fig. 4.2: La structure d’un voisinage dans le cas bidimensionnel et tridimensionnelle

gradient de la fdp n’est pas souvent effective car dans certains cas, la propriété de convexité

est faussée. En effet, contrairement aux fonctions univariables, les frontières entre les régions

convexes et concaves peuvent être ni convexe ni concave dans certaines régions [98]. En se

basant sur ses considérations, nous proposons une fonction de diffusion qui tient compte des

étiquettes de convexité dans le voisinage de chaque point d’échantillonnage:

g(Pr,t) = exp

(
−
[
‖∇c(Pr,t)‖

k

]2
)
, (4.9)

‖∇c(Pr,t)‖ donne une indication sur la variation locale des étiquettes de convexité. ‖∇c(Pr,t)‖

présente des valeurs petites si le point d’échantillonnage Pr et la plupart de ses voisins ont la

même étiquette. Dans ce cas, le point Pr appartient à une région homogène dans laquelle la

fdp est soit concave soit convexe, c’est à dire aux modes ou aux vallées de la fdp. Dans le cas

contraire, ‖∇c(Pr,t)‖ possède des valeurs élevées lorsque différentes étiquettes de convexité

apparaissent dans le voisinage du point d’échantillonnage Pr.
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Cette fonction de diffusion g(Pr,t) permet ainsi de renforcer l’effet du lissage dans les régions

modales et les régions vallées tout en préservant les frontières entre elles, c’est à dire l’à où

la convexité de la fdp ne peut être définie.

4.5.2.2 Diffusion Directe et inverse

La fonction de diffusion g(Pr,t) permet juste de renforcer l’action du lissage dans les régions

modales et les vallées sans pour autant les distinguer. Pour effectuer cette discrimination,

nous proposons d’appliquer la diffusion anisotropique directe dans les régions où la fdp est

concave et la diffusion anisotropique inverse dans les régions où la fdp est convexe [115]. Pour

cela, nous introduisons une fonction de contrôle notée S(Pr,t), dans l’équation de diffusion

(Eq. 4.5) telle que:

S(Pr,t) =

 1 si δ(Pr,t) ≤ 0 i.e. Pr “concave”

− 1 si δ(Pr,t) > 0 i.e. Pr “convexe”.
(4.10)

Finalement, l’équation de la diffusion anisotropique dépendante de la convexité, proposée

dans le but de mettre en évidence les modes de la fdp, est:

∂f (Pr,t)

∂t
= S(Pr,t)

[
div [g(Pr,t)∇f (Pr,t)] +

1

2
‖f(Pr,0)− f(Pr,t)‖

]
. (4.11)

Cette stratégie nommée CDAD (Convexity Dependent Anisotropic Diffusion), qui combine

la diffusion directe dans les régions concaves de la fdp et une diffusion inverse lorsque le fdp

est convexe permet de rehausser les valeurs de la fdp dans les régions modales et approfondir

les vallées entre elles.
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4.5.2.3 Implémentation

La diffusion anisotropique basée sur le test de convexité, décrite par l’équation aux dérivées

partielles (4.11), peut être réécrite comme suit [106]:

∂f(Pr,t)

∂t
= S(Pr,t)

[
g(Pr,t)∆f(Pr,t) +∇g(Pr,t)∇f(Pr,t)+

1

2
‖f(Pr,0)− f(Pr,t)‖

]
,

(4.12)

où ∇ et ∆ sont, respectivement, l’opérateur gradient et le Laplacien .

La formulation discrète proposée dans [106, 108] peut être étendue directement dans le cas

multidimensionnel selon l’équation suivante:

f t+1(Pr) = f t(Pr) + λt(Pr)S
t(Pr)

( R∑
i=1

Gt(Pri ,Pr)D
t(Pri ,Pr)

+
1

2

∥∥f 0(Pr)− f t(Pr)
∥∥). (4.13)

f 0(Pr) est la fdp initiale estimée au point Pr, t est l’indice d’itération, λt(Pr) est l’intervalle

de temps défini au point d’échantillonnage Pr et R le nombre de points d’échantillonnage

voisins pris en compte. Deux points sont considérés comme les plus proches voisins s’ils sont

les centres de deux hypercubes ayant un point en commun (Fig. 4.2).

Dt(Pri ,Pr) indique la différence entre les valeurs de la fdp en un point d’échantillonnage Pr

et son voisin Pri , localisé à une distance di = ‖Pri − Pr‖2:

Dt(Pri ,Pr) =
1

d2
i

[
f t(Pri)− f t(Pr)

]
. (4.14)

Dt(Pri ,Pr) peut être aussi interprétée comme la dérivée directionnelle de la fdp d’un point

Pr dans la direction de son voisin Pri (voir Fig. 4.2).

Gt(Pri ,Pr) est la fonction de diffusion au point d’échantillonnage Pr dans la direction de son

plus proche voisin Pri . Il dépend des étiquettes de convexité des deux points Pr et Pri :

Gt(Pri ,Pr) = exp

(
−
[
|ct(Pri)− ct(Pr)|

k

]2
)
. (4.15)
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La différence absolue |ct(Pri) − ct(Pr)| est égale à 0 si le point d’échantillonnage Pr et son

voisin Pri ont la même étiquette (convexe ou concave) et 1 s’ils ont des étiquettes différentes.

4.5.2.4 Ajustement des paramètres

La procédure CDAD dépend fortement de l’ajustement du paramètre de contraste k, de

l’intervalle de temps λt(Pr), du temps d’arrêt du processus itératif et du pas de discrétisation

S.

Paramètre de contraste k Le choix du paramètre de contraste k (Eq. 4.15) est cru-

cial puisqu’il permet de discriminer les variations locales des étiquettes de convexité dues

aux irrégularités de la distribution des données de celles résultant de la présence de vraies

frontières entre les régions convexes et concaves. Plusieurs méthodes ont été proposées pour

le réglage du paramètre k dans le cadre du traitement d’image [109, 117]. Dans [117], k

est exprimé comme un multiple de la racine quadratique moyenne du gradient de l’image.

Suivant la même idée et après une série de tests, nous proposons de définir le paramètre

de contraste k égale à dix fois la valeur quadratique moyenne des variations locales des

étiquettes de convexité, c’est-à-dire:

k = 10

√√√√ 1

SN

SN∑
r=1

‖∇c(Pr,t)‖2. (4.16)

Intervalle de temps Dans le cas des image, l’intervalle de temps est généralement

indépendant de l’emplacement du pixel (λt(Pr) = ∆t). Mais dans notre cas, λt(Pr) est

choisi comme un paramètre spatialement variable et dépendant de la convexité de la fdp à

chaque point Pr:

λt(Pr) =

 λf si Pr “concave”

λb si Pr “convexe”.
(4.17)

λf et λb sont des intervalles de temps utilisés lors de la diffusion directe et inverse, res-

pectivement. Dans les régions concaves où la densité des observations est élevée, la fdp est

généralement plus lisse que dans les vallées. Ainsi, une petite valeur de λf peut être utilisée
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dans les domaines concaves où une évolution lente du processus de diffusion est suffisante.

Par contre, le processus de diffusion doit être renforcé dans les vallées avec une valeur λb plus

grande que celle de λf afin d’éliminer les pics insignifiants et les trous dûs à une répartition

trop éparse des observations. Après plusieurs simulations sur de nombreux exemples, nous

avons choisi λf = 1/80 et λb = 1/2.

Critère d’arrêt La procédure CDAD consiste à appliquer l’équation itérative (Eq. 4.13)

pendant un certain nombre d’itérations jusqu’à ce que la suite de f t(Pr) converge, c’est-à-dire

la moyenne du changement des densités entre deux itérations

Et =
1

SN

SN∑
r=1

∣∣f t(Pr)− f t−1(Pr)
∣∣ (4.18)

atteint la limite εf .

Le seuil d’arrêt εf est un petit nombre positif dépendant de la précision utilisée dans les

calculs. La figure (4.3) montre le résultat de l’application de la procédure CDAD sur le

fdp de la figure (4.1). La figure (4.3 (a)) montre comment Et diminue au fur et à mesure

des itérations. La figure (4.3 (b)) affiche la fdp générée à la 18eme itération par la procédure

CDAD. Nous constatons clairement que les quatre modes de la fdp correspondant aux quatre

classes sont bien rehaussés tandis que les vallées sont considérablement approfondies et

élargis.

4.6 Extraction des noyaux des classes et la classifica-

tion

Durant le processus de diffusion, la fdp peut prendre des valeurs négatives lorsqu’elle est

convexe. Dans ce cas, la fdp est tronquée à zéro. Après stabilisation du processus de dif-

fusion, les valeurs de la fdp sont égales ou proches de zéro partout sauf dans les régions

modales. L’ensemble des points d’échantillonnage où la fdp est différente de zéro devrait

donc composer des sous-ensembles connexes, correspondant aux noyaux des classes (Fig. 4.5

(a)).
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(a) (b)

Fig. 4.3: Résultats de la procédure CDAD sur la fdp estimée de la Fig. (4.1). (a) Variation
des moyennes de changement Et en fonction du nombre d’itérations. (b) fdp obtenue à la

dernière itération.

Finalement, les observations sont assignées aux classes attachées aux noyaux détectés. Les

observations appartenant aux noyaux sont considérées comme des prototypes et les obser-

vations restantes sont assignées aux classes attachées à leurs plus proches voisins parmi ces

prototypes. Ces observations sont assignées une par une aux classes dans un ordre spécifique

en fonction de leurs distances par rapport aux prototypes. A chaque étape de cette procédure,

nous considérons les distances entre toutes les observations non assignées et tous les proto-

types. La plus petite de ces distances indique l’observation qui doit être assignée à la classe

attachée à son plus proche voisin (Fig. 4.5 (b)).

Pas de discrétisation S Le nombre de modes détectés dépend, en grande partie, du pas

de discrétisation S. L’ajustement de S est généralement régi par le concept de stabilité des

modes [97]. Le choix de ce paramètre au milieu de la plus grande plage où le nombre de modes

détectés reste constant et différent de 1 est considéré comme une bonne procédure pour

optimiser plusieurs algorithmes de classification quand on ne dispose d’aucun information

a priori sur la structure de la distribution des données. Pour l’exemple illustratif, la plus

grande plage [12 − 40] apparâıt pour quatre modes (Fig. 4.4). Le milieu de cette intervalle

est S = 26. Ceci explique pourquoi cette valeur est utilisée pour l’estimation de la fdp dans

la figure (4.1).
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(a) (b)

Fig. 4.4: Résultat de la classification. (a) Noyaux des classes détestées avec S = 26. (b)
Résultat de l’assignation des observations aux classes prototypes.

Fig. 4.5: variation du nombre de classes détectées en fonction du pas S

4.7 Tests et résultats

Dans cette section, nous présentons quelques exemples afin de donner un aperçu sur le

comportement de la procédure de la diffusion anisotropique dépendant de la convexité et

pour démontrer son intérêt en classification non supervisée des données.

Les performances de l’algorithme CDAD sont évaluées sur des ensembles de données simulées,

décrits dans la table (4.1) et comparées à d’autres algorithmes de classification tels que

K-means, Spectral classification (SC) [89], DBSCAN [92], DPC [93] et sa version améliorée
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DPCHD [95]. Plus de détails sur ces quatre algorithmes sont donnés en annexe (A). DPCHD

combine DPC et l’estimation de la fdp dérivée de l’équation de diffusion de la chaleur [118].

Les paramètres requis par chaque méthode de classification sont ajustés pour donner les

meilleurs résultats de classification. Pour K-means, les meilleurs résultats de classification

sont obtenus après plusieurs exécutions en générant, aléatoirement à chaque fois, les centres

des classes initiaux. L’algorithme SC calcule les similarités entre les points de données via

une fonction noyau Gaussienne dépendant d’un paramètre d’échelle σ. Le spectre des valeurs

propres de la matrice Laplacienne de la matrice de similarité est ensuite calculée afin de

séparer l’ensemble des données en classes. Les données sont projetées sur un espace de faible

dimension défini par les K vecteurs propres correspondant aux plus petites valeurs propres

de la matrice Laplacienne. Un algorithme de classification non supervisée, tel que K-means,

identifie les classes des données projetées. On sélectionne la valeur de σ qui donne le meilleur

résultat dans l’intervalle [0.01 − 1.00]. Pour l’algorithme DBSCAN, deux paramètres sont

requis, à savoir le rayon maximum (ε) et le nombre minimum de points (MinPts). Ils sont

variés dans l’intervalle [10−4 − 1] pour ε et [1− 50] pour MinPts. Les valeurs conduisant au

meilleur résultat de classification sont sélectionnés. Dans l’algorithme DPC, le pourcentage

utilisé dans le calcul du paramètre dc, pour l’estimation de la densité, est varié entre 1% et

10% de l’ensemble de données. Le pourcentage et la valeur correspondante de dc conduisant

au meilleur résultat de classification sont alors sélectionnés. DPCHD ne nécessite aucun

ajustement de paramètre mais, il ne peut être exécuté que sur des données bidimensionnelles.

Tab. 4.1: Description des données et les paramètres des algorithmes CDAD, SC, DBSCAN
et DPC. (Q est le nombre d’observations, N le nombre de dimensions et K le nombre de

classes).

Donnée
description CDAD SC DBSCAN DPC
Q N K S σ ε MinPts Per dc (10−2)

S1 900 2 3 [30-40] 0.100 0.030 8.000 0.010 0.12
S3 5000 2 15 [40-50] 0.100 0.010 8.000 0.010 0.08
A3 7500 2 50 [110-126] 0.500 0.012 3.000 0.010 0.12
Flame 240 2 2 [10-20] 0.100 0.060 8.000 0.050 1.17
DS3 1050 2 3 [20-30] 0.040 0.030 21.000 0.120 1.61
Disk 6000 2 2 [14-20] 0.003 0.020 5.000 0.010 0.26
Torus 2000 3 2 [14-38] 0.100 0.050 38.000 0.130 7.17
DS4 1600 4 3 [18-28] 0.200 0.071 10.000 0.020 2.09
Skin 245057 3 2 [14-24] - - - - -
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L’évaluation des performances de la classification repose sur trois métriques : Accuracy (Acc),

Adjusted Rand Index (ARI) et Normalized Mutual Information (NMI) dont les détails sont

données en annexe (B). Acc évalue le taux de bonne classification alors que les deux autres

indices mesurent la similarité entre les classes obtenues et les vraies classes. Plus Acc, ARI

et NMI sont proches de 1, meilleur est le résultat de la classification.

4.7.1 Robustesse vis-à-vis du bruit

Afin de tester la robustesse de la procédure CDAD vis-à-vis du bruit, l’ensemble de données

de la figure (4.1) est corrompu par un bruit additif composé de 400 d’observations uni-

formément répartis sur l’espace des données. L’ensemble de données bruitées résultant est

représenté sur la figure (4.6 (a)). Bien que les vallées entre les modes de la fdp sous-jacente

ne sont pas facilement discernables (voir Fig. 4.6 (b)), les quatre modes ont été bien séparés

et mis en évidence sans aucune ambigüıté par la procédure CDAD (voir Fig. 4.6 (c)). Ce

résultat a été obtenu avec S = 22, c’est-à-dire le milieu de la plus large plage [12− 32] où le

nombre de modes détectés est resté constant et différent de 1.

(a) (b) (c)

Fig. 4.6: Résultat de la procédure CDAD sur l’ensemble de données de la figure (4.1)
corrompu par un bruit additif. (a) Ensemble de données bruités. (b) fdp estimée sur les

données bruités . (c) Résultat de la procédure CDAD.

Cet exemple démontre la capacité de l’algorithme CDAD à supprimer le bruit sans affecter

la structure des données.
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4.7.2 Classes sphériques chevauchantes

Trois ensembles de données synthétiques S1, S3 et A3 sont utilisés pour démontrer la ca-

pacité de la méthode de classification CDAD à identifier des classes sphériques ayant un

degré de chevauchement relativement élevé. S1, présenté dans [119] comme une «distribu-

tion difficile», est composé de 900 d’observations bidimensionnelles générées à partir de 3

distributions Gaussiennes de moyennes (5,8), (8,5), (12,11), et des écarts-types 2, 2 et 4 res-

pectivement. Chaque classe contient 300 observations. S3 et A3 sont deux grands ensembles

de données téléchargeables à partir de [https://cs.joensuu.fi/sipu/datasets/]. S3 est

constitué de 5000 observations bidimensionnelles réparties en 15 classes sphériques chevau-

chantes et non équiprobables. A3 contient 7500 observations bidimensionnelles réparties en

50 classes sphériques chevauchantes et équiprobables. Les figures (4.7 (a)), (4.7 (d)) et (4.7

(g)) montrent respectivement les ensembles de données brutes S1, S3 et A3. La figure (4.6)

montre les fdp estimées ainsi que les fdp filtrées par CDAD.

La figure (4.8) montre les résultats de l’assignation des observations aux classes attachées aux

modes détectés par CDAD, ainsi que les résultats de classification fournis par les algorithmes

K-means, SC, DBSCAN, DPC et DPCHD. Les paramètres de DBSCAN, SC et DPC sont

indiqués dans la table (4.1). On peut voir sur la figure (4.8) que CDAD, DPC et DPCHD

identifient correctement toutes les classes dans les trois ensembles de données. K-means

fournit des résultats comparables pour l’ensemble de données S1, mais il n’arrive pas à

détecter toutes les classes dans S3 et A3 (deux classes sont fusionnées et une nouvelle est

créée à partir de deux autres classes). L’algorithme SC donne de bons résultats sur S1 et

S3, mais, comme pour K-means, il ne peut pas identifier correctement toutes les classes de

A3. DBSCAN n’a pas pu trouver correctement toutes les classes car il fusionne deux classes

et affecte les données situées dans les frontières entre les classes à une nouvelle classe.

Les mesures de performance Acc, ARI et NMI obtenues par les six méthodes de classification

sont répertoriées dans la table (4.2). Les meilleurs résultats sont indiqués en gras. Il est clair

que, pour les trois ensembles de données S1, S3 et A3, la classification basée sur CDAD

fournit les meilleurs résultats suivie par les algorithmes DPC, DPCHD et SC.

https://cs.joensuu.fi/sipu/datasets/
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Fig. 4.7: Détection des modes par la procédure CDAD sur les ensembles de données
avec des classes sphériques chevauchantes. (a) Données brutes S1. (b) fdp estimée sur les
données brutes de S1. (c) Résultat de CDAD sur la fdp de S1. (d) Ensemble de données
brutes S3. (e) fdp estimée sur les données brutes de S3. (f) Résultat de CDAD sur la fdp
de S3. (g) Données brutes A3. (h) fdp estimée sur données brutes de A3. (i) Résultat de

CDAD sur la fdp de A3.

Ces trois exemples montrent que la méthode de classification CDAD est plus performante que

les algorithmes DPC, DPCHD, SC, K-means et DBSCAN lorsque les classes se chevauchent.
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(a) S1-CDAD (b) S1-K-means (c) S1-SC

(d) S1-DBSCAN (e) S1-DPC (f) S1-DPCHD

(g) S3-CDAD (h) S3-K-means (i) S3-SC

(j) S3-DBSCAN (k) S3-DPC (l) S3-DPCHD
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Tab. 4.2: Résultats des algorithmes de classification.

Donnée Algorithme Acc NMI ARI

S1

CDAD 0.942 0.771 0.834
K-means 0.937 0.759 0.822
SC 0.941 0.748 0.831
DBSCAN 0.513 0.419 0.358
DPC 0.933 0.751 0.811
DPCHD 0.938 0.761 0.825

S3

CDAD 0.854 0.793 0.722
K-means 0.794 0.776 0.680
SC 0.849 0.791 0.713
DBSCAN 0.554 0.530 0.188
DPC 0.847 0.790 0.712
DPCHD 0.840 0.783 0.700

A3

CDAD 0.982 0.978 0.965
K-means 0.899 0.858 0.894
SC 0.949 0.964 0.928
DBSCAN 0.763 0.848 0.651
DPC 0.981 0.977 0.963
DPCHD 0.980 0.977 0.961

Flame

CDAD 1.000 1.000 1.000
K-means 0.841 0.395 0.464
SC 0.987 0.905 0.950
DBSCAN 0.983 0.883 0.933
DPC 1.000 1.000 1.000
DPCHD 1.000 1.000 1.000

DS3

CDAD 0.939 0.781 0.823
K-means 0.822 0.554 0.524
SC 0.925 0.749 0.786
DBSCAN 0.876 0.671 0.664
DPC 0.828 0.574 0.544
DPCHD 0.829 0.577 0.557

Disk

CDAD 1.000 1.000 1.000
K-means 0.507 8.8 10−6 -3.6 10−6

SC 0.999 0.989 0.996
DBSCAN 1.000 1.000 1.000
DPC 0.647 0.067 -1.03
DPCHD 0.640 0.003 -0.025

Torus

CDAD 0.998 0.981 0.993
K-means 0.656 0.071 0.097
SC 0.954 0.736 0.827
DBSCAN 0.989 0.926 0.958
DPC 0.817 0.316 0.403
DPCHD - - -

DS4

CDAD 0.991 0.934 0.965
K-means 0.975 0.897 0.934
SC 0.978 0.914 0.944
DBSCAN 0.649 0.408 0.236
DPC 0.965 0.866 0.908
DPCHD - - -

Skin

CDAD 0.941 0.637 0.760
K-means 0.551 0.021 -3.039
SC - - -
DBSCAN - - -
DPC - - -
DPCHD - - -
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(m) A3-CDAD (n) A3-K-means (o) A3-SC

(p) A3-DBSCAN (q) A3-DPC (r) A3-DPCHD

Fig. 4.8: Résultats de la classification obtenus par les différents algorithmes sur des en-
sembles de données constituées des classes sphériques chevauchantes.

4.7.3 Classes non linéairement séparables

Les principales difficultés rencontrées en classification non supervisée concernent les classes

non sphériques, les classes entrelacées et les classes non linéairement séparables. Les trois

ensembles de données bivariables de la figure (4.9), à savoir Flame, DS3 et Disk, ont été choi-

sis tout en gardant à l’esprit ces difficultés. L’ensemble de données Flame, disponible sur

[https://cs.joensuu.fi/sipu/datasets/], est composé de deux classes non sphériques de

densités uniformes. La premier classe contient 87 observations et la second 153. L’ensemble

de données DS3 est composé de trois classes non linéairement séparables avec des jonc-

tions entre elles. Les coordonnées (x1, x2) de chaque observation sont générées comme x1 =

A1 cos(Θ) +B1 et x2 = A2 cos(Θ) +B2 où Θ est une variable aléatoire normale de moyenne

m et de déviation standard s, et où B1 et B2 sont des variables aléatoires normales avec des

moyennes µ et des variances σ (voir Table 4.3). Disk est un grand ensemble de données com-

posé de deux classes de taille différentes, téléchargeable sur [https://github.com/deric/

https://cs.joensuu.fi/sipu/datasets/
https://github.com/deric/clustering-benchmark/tree/master/src/main/resources/datasets/artificial
https://github.com/deric/clustering-benchmark/tree/master/src/main/resources/datasets/artificial
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clustering-benchmark/tree/master/src/main/resources/datasets/artificial]. La pr-

emière est une classe sphérique contenant 1200 d’observations, elle est entourée par la

deuxième classe en forme d’anneau contenant 4800 observations.

Tab. 4.3: Paramètres statistiques des trois distributions bidimensionnelles à partir des
quelles sont générées les observations de l’ensemble des données DS3.

Classes
Nombre

Θ B1 B2 A1 A2d’observations

1 400
m = 0◦ µ1 = 5 µ2 = 10

15 15
s = 60◦ σ1 = 3 σ2 = 3

2 300
m = 180◦ µ1 = −5 µ2 = 0

20 20
s = 60◦ σ1 = 2 σ2 = 2

3 350
m = 0◦ µ1 = 0 µ2 = 5

0 0
s = 0◦ σ1 = 15 σ2 = 11

Les plus grandes plages de S, où le nombre de modes détectés par la procédure CDAD reste

constant et différent de 1, sont indiqués dans la table (4.1). Les fdp estimées avec les pas

de discrétisation correspondant au milieu de ces plages sont représentées sur les figures (4.9

(b)), (4.9 (e)) et (4.9 (h)). Les résultats de la procédure CDAD sur ces fdp estimées sont

présentés dans les figures (4.9 (c), (f) et (i)). La figure (4.10) montre les résultats de classi-

fication obtenus par les algorithmes CDAD, K-means, SC, DBSCAN, DPC et DPCHD. Les

méthodes CDAD, DPC, DPCHD, SC et DBSCAN identifient avec succès les deux classes

de l’ensemble de données Flame. Les classes obtenues avec les algorithmes CDAD, DPC et

DPCHD sont similaires aux classes réels. Toutefois, pour les ensembles des données DS3 et

Disk, seules les procédures CDAD, SC et DBSCAN ont pu détecter correctement l’ensemble

des classes. DPC et DPCHD n’ont pas pu retrouver correctement toutes les structures des

classes de DS3 et Disk. K-means est connu pour être une méthode de classification qui par-

titionne les données en classes de formes sphériques. Par conséquent, il ne peut pas trouver

les structures réelles des classes de formes arbitraires comme dans le cas de Flame, DS3 et

Disk.

CDAD fournit les meilleurs résultats en termes d’Acc, ARI et NMI, en particulier pour l’en-

semble de données DS3 (voir Table (4.2)).

Finalement, lorsque les classes sont non linéairement séparables avec des densités non uni-

formes et des jonctions entre elles, l’algorithme de classification CDAD surclasse les algo-

rithmes de classification SC, DBSCAN, DPC, DPCHD et K-means.

https://github.com/deric/clustering-benchmark/tree/master/src/main/resources/datasets/artificial
https://github.com/deric/clustering-benchmark/tree/master/src/main/resources/datasets/artificial
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Fig. 4.9: Détection des modes par la procédure CDAD sur les ensembles de données avec
des classes non linéairement séparables. (a) Données brutes Flame. (b) fdp estimée sur les
données Flame. (c) Résultat de CDAD sur la fdp des données Flame. (d) Ensemble de
données brutes DS3. (e) fdp estimée sur les données DS3. (f) Résultat de CDAD sur la
fdp des données DS3. (g) Données brutes Disk. (h) fdp estimée sur les données Disk. (i)

Résultat de CDAD sur la fdp des données Disk.
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(a) Flame-CDAD (b) Flame-K-means (c) Flame-SC

(d) Flame-DBSCAN (e) Flame-DPC (f) Flame-DPCHD

(g) DS3-CDAD (h) DS3-K-means (i) DS3-SC

(j) DS3-DBSCAN (k) DS3-DPC (l) DS3-DPCHD
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(m) Disk-CDAD (n) Disk-K-means (o) Disk-SC

(p) Disk-DBSCAN (q) Disk-DPC (r) Disk-DPCHD

Fig. 4.10: Résultats de la classification obtenus par les algorithmes de classification sur les
ensembles de données avec des classes non linéairement séparables . (a) Flame-CDAD. (b)
Flame-K-means. (c) Flame-SC. (d) Flame-DBSCAN. (e) Flame-DPC. (f) Flame-DPCHD.
(g) DS3-CDAD. (h) DS3-K-means. (i) DS3-SC. (j) DS3-DBSCAN. (k) DS3-DPC. (l) DS3-
DPCHD. (m) Disk-CDAD. (n) Disk-K-means. (o) Disk-SC. (p) Disk-DBSCAN. (q) Disk-

DPC. (r) Disk-DPCHD.

4.7.4 Données multidimensionnelles

Nous présentons maintenant des cas en 3 et 4 dimensions pour démontrer la capacité de

l’algorithme CDAD à identifier les classes de données de dimension supérieure à deux.

Le premier ensemble de données, appelé Torus, est constitué de deux classes de données

tridimensionnelles générées sous la forme d’anneaux circulaires. Chaque anneau contient

1000 observations. Ils sont entrelacés comme les anneaux d’une châıne (Fig. 4.11 (a)). Les

résultats de classification obtenus sur cet ensemble de données par les algorithmes CDAD, K-

means, SC, DBSCAN et DPC avec les paramètres de la table (4.1) sont affichés sur la figure

(4.11). Seuls CDAD et DBSCAN font apparâıtre les structures des classes sous-jacentes. De
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plus, les mesures de performance Acc, ARI et NMI indiquent clairement que CDAD surclasse

les algorithmes DBSCAN, SC, DPC et K-means (voir Table (4.2)).

(a) Torus (b) Torus-CDAD (c) Torus-K-means

(d) Torus-SC (e) Torus-DBSCAN (f) Torus-DPC

Fig. 4.11: Résultats de la classification sur l’ensemble de données Anneaux. (a) Ensemble
des données brutes. (b) CDAD. (c) K-means. (d) SC. (e) DBSCAN. (f) DPC.

Le deuxième ensemble de données multidimensionnelles, appelé DS4, est composé de 1600 ob-

servations à 4 dimensions générées à partir de 4 distributions Gaussiennes avec des moyennes

(−1,4,4,4), (4,− 1,4,4), (4,4,− 1,4), (4,4,4,− 1) et les mêmes écarts types de 2,5 le long des

quatre directions. Chaque classe contient 400 observations.

Même si CDAD, SC, K-means et DPC donnent des résultats comparables, l’algorithme

CDAD reste le plus efficace en termes d’Acc, ARI et NMI (voir Table (4.2)). Comme pour

les ensembles de données S1, S3 et A3, DBSCAN ne peut pas identifier les classes sphériques

qui se chevauchent.

Le troisième jeu de données est ”Skin Segmentation”, ou ”Skin” pour simplifier, dispo-

nible sur https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html. Il est utilisé pour montrer le

comportement de notre méthode de classification sur de grands ensembles de données de

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html
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dimension relativement élevée. Il est composé d’une collection de pixels prélevés au hasard à

partir d’images de visages humains. Chaque pixel est caractérisé par trois composantes cou-

leur R, G et B. La taille totale de l’échantillon est 245057; dont 50859 sont des échantillons

de peau et 194198 sont des échantillons non cutanés. Les indices de performance Acc, ARI

et NMI montrent clairement que CDAD surpasse l’algorithme K-means (voir Table (4.2)).

On note l’absence dans la table (4.2) des résultats de SC, DBSCAN et DPC sur l’ensemble

de données Skin. Ces trois algorithmes nécessitent le calcul de la matrice des distances entre

toutes les observations qui exige une capacité mémoire de taille (Q×Q). Comme le nombre

Q d’observations dans Skin est très important, la capacité mémoire nécessaire pour stocker

la matrice de distances dépasse celle disponible.

Enfin, ces trois exemples démontrent la capacité de l’algorithme de classification CDAD à

identifier la structure réelle des données de 3 et 4 dimensions.

4.7.5 Temps d’exécution

Afin de quantifier l’effort de calcul requis par l’algorithme CDAD, nous avons mesuré son

temps d’exécution sur les ensembles de données de la table (4.1). La table (4.4) affiche

les temps de calcul obtenus par les six algorithmes de classification sur les ensembles de

données avec un processeur Intel Core i3, 3.40 GHz avec 4 Go de RAM. Bien que les temps

d’exécution dépendent de l’ordinateur, ils donnent une idée du temps de calcul requis par

les algorithmes pour différentes dimensions, nombre de classes et nombres d’observations.

L’algorithme CDAD est relativement plus lent que les algorithmes K-means, DBSCAN, DPC

et DPCHD, mais plus rapide que l’algorithme SC, notamment pour les grands ensembles de

données. Ceci est essentiellement dû au nombre d’itérations requises par la procédure CDAD

pour détecter les modes de la fdp et à l’attribution des observations aux noyaux des classes

détectées. Cependant, le temps de calcul ne peut être considéré comme un inconvénient

étant donné les résultats appréciables de classification obtenus par l’algorithme CDAD sur

tous les ensembles de données testés.
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Tab. 4.4: Temps d’exécution, en secondes, des six algorithmes de classification

Données CDAD K-means SC DBSCAN DPC DPCHD
S1 4.410 0.133 0.948 0.055 0.117 0.624
S3 17.271 0.163 1.48 103 0.845 2.918 6.320
A3 1.02 102 0.439 1.00 103 1.341 6.200 4.720
Flame 1.000 0.122 0.581 0.007 0.024 0.504
DS3 2.276 0.153 1.472 0.072 0.115 0.656
Disk 13.299 0.171 3.16 102 0.995 3.784 10.58
Torus 36.561 0.164 1.00 102 0.550 1.741 -
DS4 42.446 0.134 10.453 0.158 0.305 -
Skin 6.70 103 0.427 - - - -

4.8 Conclusion

Nous avons décrit dans ce chapitre une méthode de classification non supervisée basée sur la

détection des modes de la fdp. Pour faciliter cette détection, nous avons exploité le principe

de la diffusion anisotropique initialement introduite en traitement d’images. Cette technique

consiste à renforcer le lissage de la fdp dans les régions où elle est convexe. Cette procédure

de lissage adaptative est combinée avec une stratège qui consiste à appliquer une diffusion

anisotropique directe là où la fdp est concave et une diffusion inverse lorsqu’elle est convexe.

Les résultats obtenus sur plusieurs ensembles de données montrent l’efficacité de la technique

proposée et sa supériorité sur d’autres méthodes de classification non supervisée bien connues

dans le domaine.
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1.1 Synthèse des chapitres

Le travail présenté dans cette thèse porte sur la conception des filtres et leurs applications

dans le filtrage des signaux gastriques, des images en niveaux de gris et en classification des

données.

Nous avons développé en premier lieu (Chap. 1) une méthode de synthèse de filtres numériques

à réponse impulsionnelle infinie (RII) mono-dimensionnelle basée sur une nouvelle version de

l’algorithme à essaim de particules (PSO). Cette nouvelle méthode, intitulée CHPSO, modi-

fie la manière de mettre à jour les meilleures positions personnelles des particules ainsi que

la meilleure position globale dans l’algorithme standard PSO en se basant sur les concepts

de coopération et d’hiérarchisation. Le concept de coopération permet aux particules de

coopérer entre elles en s’échangeant leurs expériences. La hiérarchisation est formalisée en

établissant un ordre entre les particules en fonction de l’expérience personnelle à mémoriser.

Le leader de la population est celui qui garde la meilleure position expérimentée par toutes

les particules.

Pour faire face au problème bien connu de stabilité des filtres RII, nous avons proposé

un opérateur de mutation spécifique qui modifie les positions des particules (coefficients du

filtre) de manière à maintenir tous les pôles de la fonction de transfert du filtre correspondant

à l’intérieur du cercle unité. Cet opérateur a l’avantage de ne pas affecter ni la réponse

fréquentielle d’un filtre déjà stable, ni celle d’un filtre instable après sa stabilisation. De

plus, il peut être facilement intégré dans d’autres algorithmes évolutionnaires.

104
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Le filtre conçu par l’algorithme CHPSO est présenté par sa forme générale, contrairement aux

autres méthodes évolutionnaires d’optimisation présentées dans la littérature qui utilisent

la forme cascade ou treillis afin de faciliter la stabilisation du filtre conçu.

CHPSO s’est avéré facile à implémenter, n’introduit aucun paramètre supplémentaire de

réglage, ni un temps de calcul supplémentaire par rapport à l’algorithme PSO standard et

converge beaucoup plus rapidement comparativement à d’autres versions du PSO (WPSO,

CPSO, QPSO, TVACPSO, PSOGSA) et d’autres algorithmes évolutionnaires comme (DE,

GA, ABC, FPA et CSA). Les tests effectués prouvent la robustesse et la capacité du CHPSO

à synthétiser des filtres numériques RII de type passe bas, pas haut, passe bande et coupe

bande.

Afin de corroborer ces résultats, nous avons exploité dans le chapitre (2) l’algorithme CHPSO

pour la conception d’un filtre passe bande très sélectif destiné à filtrer les signaux Électrog-

astrogrammes (EGG). Ces signaux sont souvent corrompus par plusieurs artefacts pouvant

altérer leur interprétation. Des expériences menées sur des signaux EGG synthétiques et

réels révèlent l’efficacité du filtre RII conçu par l’algorithme CHPSO par rapport aux filtres

conçus par le PSO standard et les filtres classiques de Butterworth, Chebychev-I, Chebychev-

II et Elliptique. Afin de disposer des signaux EGG réels, nous avons élaboré notre propre

système d’acquisition.

Par la suite, nous avons étendu dans le chapitre (3) l’algorithme CHPSO à la synthèse des

filtres RII 2D. La encore, CHPSO s’est avéré plus performant en termes de précision et

rapidité de convergence que les deux variantes du PSO (WPSO et QPSO) et trois autres

algorithmes évolutionnaires (DE, GA, BEA).

Comme application, nous avons appliqué un filtre RII 2D passe bas conçu par CHPSO sur

des images en niveaux de gris. Les résultats obtenus en terme du PSNR sont bien meilleurs

que ceux obtenus avec les autres algorithmes évolutionnaires.

Au final, nous avons développé dans le chapitre (4) une méthode de classification non su-

pervisée basée sur la détection des modes de la fonction de la densité de probabilité (fdp)

sous-jactent à l’ensemble des données à classer. Cette approche assimile les modes de la fdp

à des noyaux des classes.
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Pour faciliter leur détection, nous avons exploité le principe de la diffusion anisotropique

initialement introduit pour le filtrage non-linéaire des l’images. Cette technique consiste à

renforcer le lissage de la fdp dans les régions modales où elle est concave et dans les vallées

où elle est convexe. Cette procédure de lissage adaptatif, intitulée CDAD, est combinée avec

une stratégie qui consiste à appliquer une diffusion anisotropique directe là où la fdp est

concave et une diffusion inverse lorsqu’elle est convexe. Les résultats obtenus sur plusieurs

ensembles de données ont montré l’efficacité de la technique proposée et sa supériorité sur

d’autres méthodes de classification non supervisée bien connues dans le domaine telles que

K-means, SC, DBSCAN, DPC et DPCHD.

1.2 Perspectives

Ce travail ouvre plusieurs perspectives relatives à l’algorithme d’optimisation CHPSO, à la

synthèse des filtres linéaires RII et leurs applications, ainsi qu’à la technique de classification

non supervisée CDAD.

1.2.1 Algorithme CHPSO

L’algorithme CHPSO développé n’est pas uniquement destiné à la synthèse des filtres RII.

Il peut être exploité à d’autres applications comme l’identification des systèmes ARMA. Il

serait également intéressant d’évaluer ses performances sur des fonctions à plusieurs variables

unimodales ou multimodales, bien connues dans le domaine d’optimisation, afin de mieux

cerner tout son potentiel.

1.2.2 Opérateur de stabilisation

L’opérateur de stabilisation proposé dans le cadre de la synthèse de filtres RII-1D par les

méthodes évolutionnaires permet de générer des filtres stables dont la structure est de forme

générale ou directe. Une étude comparative avec d’autres méthodes qui garantissent la sta-

bilité des filtres conçus, ayant une structure de forme cascade ou en treillis, permettrait de
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faire ressortir l’avantage de l’opérateur proposé.

Cet opérateur n’a pas été utilisé dans la conception des filtres RII bidimensionnels, car

le modèle de filtre utilisé est à phase nulle. Cependant, on peut facilement exploiter cet

opérateur dans la synthèse des filtres RII-2D à dénominateur séparable qui ont l’avantage

d’être causals et plus général que les filtres à phase nulle.

1.2.3 Signal Électrogastrogramme (EGG)

Nous avons utilisé l’algorithme CHPSO pour concevoir un filtre RII en vue de filtrer les

signaux EGG. Pour l’appliquer sur des signaux EGG réels, nous avons élaboré un système

d’acquisition composé principalement d’appareils distincts (oscilloscope numérique et ordi-

nateur). Ce système peut être amélioré en le rendant compacte et autonome. Une perspective

serait de constituer une base de signaux EGG réels qui peut être exploitée dans l’aide au

diagnostic et à la reconnaissance de certaines anomalies gastriques. Cette tâche doit être

menée évidement en collaboration avec des spécialistes de la gastroentérologie.

1.2.4 Algorithme CDAD

Afin d’évaluer l’algorithme de classification CDAD, nous avons utilisé seulement des données

de dimension inférieure ou égale à quatre. Cette limite est principalement due à la procédure

de discrétisation utilisée pour estimer la fonction de densité de probabilité (fdp). En effet,

pour pouvoir adapter la diffusion anisotropique à la classification des données, nous avons

procédé à la discrétisation de l’espace de représentation des données à classer en un ensemble

d’hypercubes dont les centres constituent les points d’échantillonnage sur lesquels est estimée

la fdp. Or le nombre SN d’hypercubes croit d’une manière exponentielle avec la dimension

N des données (S étant le pas de discrétisation). Ce problème, connu sous le nom de “fléau

ou malédiction de dimensionnalité”, limite l’application de notre méthode CDAD sur des

données de grande dimension. Afin de remédier à ce problème nous préconisons d’appliquer

directement la diffusion anisotropique sur les observations.
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Algorithmes de classification non

supervisée

A.1 Algorithme K-Means

Cet algorithme simple et rapide reste le plus populaire en classification non supervisée. Il

vise à produire un partitionnement d’un ensemble X de Q observations en K classes Ck (k =

1, 2, ..., K) de maniere à ce que les observations d’une même classe soient semblables et les

observations issues de deux classes différentes soient dissemblables. Chaque observation Xq

est caractérisée par un ensemble de N attributs: Xq = {xq1, xq2, ..., xqN}. L’idée principale

est de définir K centröıdes, un pour chaque classe Ck(1 ≤ k ≤ K). Chaque classe Ck est

ainsi caractérisée par son centre noté uk et le nombre d’observations Nk.

L’algorithme k-means dans sa formulation originale cherche à minimiser une fonction de

coût global définie par:

J =
K∑
k=1

∑
Xq∈Ck

(Xq − uk)2 (A.1)

Il se déroule selon les étapes suivantes :

-1 Initialisation de chaque centre uk.

-2 Pour chaque observation Xq, calculer la distance d(Xq,uk) aux différents centres des

classes uk.
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-3 Affecter Xq à la classe la plus proche Cl = argminkd(Xq, d(Xq,uk), uk)

-4 Mise à jour des centres uk des classes:

uk =

∑
Xq∈Ck Xq

Nk

(A.2)

-5 Aller à l’étape 2 si le critère d’arrêt n’est pas respecté.

Le principal inconvénient de cette méthode est que le résultat final dépend du choix de la

partition initiale. Le minimum global n’est pas toujours atteint.

A.2 Algorithme DPC

L’algorithme de classification DPC (Density Peak Clustering) récemment proposé par Ro-

driguez et Laio [93] est une technique de classification non supervisée basée sur la densité

locale des observations. DPC considère les centres des classes comme étant les observations

caractérisées par des densités locales élevées, entourées par des voisins de faibles densités et

largement éloignés des autres observations de grandes densités.

La densité locale ρi (i = 1, 2, ..., q) de chaque observation xi, qui est assimilée à une fdp,

est mesurée en comptabilisant le nombre des ses voisins xj de faibles densités situés à une

distance inférieur à dc.

ρi =
∑
j 6=i

I(dij − dc) (A.3)

dij est la distance Euclidienne qui sépare les observations xi et xj. I(x) est une fonction

indicatrice telle que I(x) = 1 si x < 0 et I(x) = 0 si x > 0. dc est un paramètre ajustable.

Il est défini par les auteurs comme dc = d(N×2)% où dN est le vecteur regroupant toutes les

distances dij entre toutes les observations arrangées dans l’ordre ascendante (N = Q×Q).

On peut également estimer la fdp par la méthode des noyaux.

Pour chaque observation xi, la distance minimale δi qui la sépare de l’observation xj la plus
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proche ayant la plus grande densité est déterminée par:

δi =


min
j:ρj>ρi

(di,j) si ∃ j tel − que ρj > ρi

max
j

(di,j) sinon
(A.4)

On construit ensuite le graphe δi en fonction de ρi et on choisit les point du graphe ayant

des densités élevées séparées par des grandes distances δi comme centres des classes. Une

fois que les centres des classes ont été trouvés, chaque observation xi est assignée à la même

classe que son plus proche voisin situé à une distance inférieur à dc et de densité élevée. Les

points isolés, dont la distance est supérieur à dc, sont considérés comme des points aberrants.

A.3 Algorithme DPCHD

L’algorithme de classification DPCHD (Density Peak Clustering via Heat Diffusion), récem-

ment proposé par R. Mehmood et al. [95], est une variante de l’algorithme DPC.

Dans DPCHD, la fonction de densité de probabilité (fdp) est estimée d’une manière non

paramétrique à partir de la solution de l’équation de diffusion de la chaleur.

Rappelons que l’estimation non paramétrique d’une fdp au point xi par la méthode des

noyaux est:

f̂(xi,h) =
1

Q

Q∑
q=1

Kh(xi − xq) (A.5)

où Kh(.) est une fonction noyau de largeur h.

Dans le cas d’une fonction noyau Gaussien, elle prend la forme suivante:

Kh(xi − xq) =
1√
2πh

e−
(xi−xq)

2h (A.6)

La fdp estimée par la méthode des noyaux peut être considérée comme une fonction de

distribution de probabilité d’un processus à l’instant t qui est similaire au paramètre h
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[118].

f̂(x,t) =
1

2

Q∑
q=1

1√
nπt

e−
(x−xq)

2t (A.7)

Cette fonction est l’unique solution de l’équation de diffusion de la chaleur évoluant dans le

temps t [118]:
∂

∂t
f̂(x,t) =

1

2

∂2

∂x2
f̂(x,t) x ∈ X, t > 0. (A.8)

La résolution analytique de cette équation (A.8) aboutit à l’estimée de la fdp [95, 118]

f̂(x,t) ≈
n−1∑
k=0

ak e
− (k2π2t)

2 cos(kπx) (A.9)

où n est une valeur entière assez large et ak un coefficient défini par:

ak =


1 si k = 0

1

Q

Q∑
i=1

cos(kπxi) si k = 1, 2,..., n− 1.
(A.10)

L’estimation de la valeur optimale du paramètre t dans le cas des données bidimensionnelles

est décrite dans [118].

L’algorithme DPCHD est résumé par les étapes suivantes:

1- Construction de la matrice des distances D entre toutes les observations à classer

2- Estimation du paramètre t

3- Estimation de la fdp ρi = f̂(xi,t) pour chaque observation xi par l’équation (A.9)

4- Pour chaque observation xi, la distance minimal δi qui la sépare de l’observation la

plus proche ayant la plus grande densité est déterminée

5- Construction du graphe de décision ρi = f(δi)

6- Sélectionner les centres des classes à partir du graphe de décision

7- Assigner chaque observation xi à la même classe que son plus proche voisin de densité

supérieure.
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A.4 Algorithme DBSCAN

L’algorithme DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise) [92] est

une technique de classification non supervisée basée sur la notion de densité et implicitement

sur la détection des modes d’une fdp sous-jacente à l’ensemble des observations à classer. La

fdp au point xi est approximée par le nombre de points situés dans un voisinage circulaire de

rayon ε (ε-voisinage). Pour qu’une observation appartienne à une classe, elle doit avoir une

densité élevée, autrement dit, elle doit être entourée d’un nombre minimal d’observations

MinPoints dans un rayon ε. L’idée de base de l’algorithme DBSCAN est, pour un point

donné xi, de vérifier s’il contient bien MinPoints points ou plus dans son ε-voisinage. Ce

point est alors considéré comme faisant partie d’une classe. On parcourt ensuite tous les

points xj de son ε-voisinage et de vérifier à leur tour s’ils ont une densité élevée. Si c’est le

cas, le point voisin xj est affecté à la même classe que celle du point xi . Dans ce cas on dit

que les deux points xi et xj sont connectés (ou directement atteignables) par densité. On dit

aussi que x est atteignable par densité depuis y s’il existe une suite de points entre eux dont

tous les 2 points successifs sont directement atteignable par densité. Dans le cas contraire xj

est considéré comme un point aberrant (classe bruit). Cette procédure est réitérée jusqu’à

ce que tous les points soient affectés à une classe.

L’algorithme DBSCAN est résumé comme suit :

1- Choisir une donnée xi parmi l’ensemble X des observations à classer.

2- Si il y’a plus de MinPoints observations dans un rayon autour de xi créer une classe

Ck, sinon déclarer xi comme aberrant et passer à l’étape 4.

3- Chercher tous les points atteignables à partir de xi et les assigner à la classe Ck.

4- Retirer de X tous les points assignés à une classe.

5- Aller à l’étape 2 si X n’est pas vide.

Ainsi, tous les points qui sont atteignables par densité forment le noyau d’une classe cor-

respondant à un mode de la fdp. L’algorithme DBSCAN est fortement conditionné par les

paramètres MinPoints et ε.
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A.5 Algorithme SC

La méthode de classification non supervisée Spectral Clustering est une technique basée sur

la théorie des graphes [120]. Elle est basée sur la calcul d’une matrice de similarités entre

les observations. Les vecteurs propres correspondant aux plus grandes valeurs propres d’une

matrice Laplacienne associe à la matrice de similarité sont alors déterminées. Les données

originales sont alors projetées dans un espace défini par les K plus grands vecteurs propres

de la matrice Laplacienne. Ces vecteurs propres constituent un espace de dimension réduite

dans lequel les données projetées seront linéairement séparables. Un algorithme standard

comme K-means peut être alors appliqué sur les observations représenté dans le nouveau

espace [89, 120].

Plusieurs variantes de l’algorithme SC ont été proposées [120]. Elle varient principalement

selon la manière de calculer la matrice Laplacienne. Dans notre travail, nous avons utilisé

l’algorithme SC proposé par Ng et al., qui utilise une matrice Laplacienne normalisée [89].

L’algorithme de classification spectrale se déroule suivant les étapes suivantes:

1- Construction de la matrice de similarité A ∈ RN×N définie par :

aij =

 exp

(
−‖xi − xj‖2

2σ2

)
si i 6= j.

0 sinon

(A.11)

2- Construction de la matrice normalisée L = D−1/2AD−1/2 où D est une matrice diago-
nale définie par :

dii =
N∑
i=1

aij (A.12)

4- Construction de la matrice U = [U1,U2,...,Uk] ∈ RN×K formée à partir des K plus
grands vecteurs propres Ui, i = 1,...,K de L.

5- Construction de la matrice Y formée en normalisant les lignes de U :

yii =
uij(∑
j u

2
ij

)1/2
(A.13)

6- Traiter chaque ligne de Y comme un point de RK et les classer en K classes via la
méthode K-means.
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Critères d’évaluation des résultats de

classification

B.1 Taux de classification

Le Taux de classification est dit aussi ” précision ou accuiracy” est un moyen simple pour

évaluer la qualité des résultats de classification. Il est définit par le ratio entre le nombre

d’observations bien classées et le nombre total d’observations:

Acc =
1

N

N∑
i=1

(l(xi) = E(xi)) (B.1)

l(xi) est le numéro de la classe initiale de l’observation xi et E(xi) est la classe à la quelle

xi est affectée.

Le taux de classification ne fait pas de distinction entre les erreurs.

B.2 Information mutuelle

L’information mutuelle, introduite par Shanon et al. [121], mesure la dépendance de deux

variables aléatoires discrètes X et Y de densité de probabilité p(x) et p(y). Elle est définie
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par :

MI(X/Y ) =
∑
x∈X

∑
y∈Y

p(x,y)log
p(x,y)

p(x)P (y)
(B.2)

où p(x,y) est la densité de probabilité conjointe des deux variables X et Y . p(x,y) est estimée

par nij qui représente le nombre de fois où une observation appartenant à la classe i est af-

fectée par l’algorithme de classification à la classe j. p(x)/p(y) est estimée par le nombre nk

d’observation dans la classe k.

L’information mutuelle est nulle si les variables sont indépendantes et croit lorsque la

dépendance augmente.

En divisant l’information mutuelle définie par l’équation (B.2) par la valeur maximale des

entropies H(X) et H(Y ), on obtient l’information mutuelle normalisée définie par:

NMI(X/Y ) =

∑
x∈X

∑
y∈Y P (x,y)log P (x,y)

P (x)P (y)

max(H(X),H(Y )
(B.3)

L’information mutuelle normalisée de l’équation (B.3) est utilisée pour mesurer le degré de

similarité des labels des données initiales (partition X) et celles après classification (partition

Y ).

L’entropie associée à une partition X = x1,...,xK mesure l’incertitude de la variable aléatoire

X dont la valeur est l’indice de la classe d’un objet prélevé aléatoirement dans l’ensemble

{1,...,K}. Elle est définie par :

H(X) = −
K∑
k=1

P (k)log P (k) = −
K∑
k=1

nk
N
log(

nk
N

) (B.4)

nk est le nombre d’observations appartenant à la partition k. L’entropie d’une partition est

toujours positive et prend la valeur 0 lorsqu’il n’y a aucune incertitude quant à l’apparte-

nance d’un objet à une classe. Autrement dit, lorsque K = N .
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B.3 Indice de Rand

L’indice de Rand indique la proportion de paires d’observations pour lesquelles deux par-

titions sont en accord [122]. L’indice de Rand prend ses valeurs dans l’intervalle [0 − 1].

Pratiquement, cette indice est calculé à partir de la table de contingence (Tab. B.1) comme

suit:

RI(X,Y ) =
N11 +N00

N11 +N01 +N10 +N00

(B.5)

X\Y 1 ... l ... K ′ nk
1 n11 ... n1l ... n1K′

∑
l n1l

:
k nk1 ... nkl ... nkK′

∑
l nkl

:
K nK1 ... nKl ... nKK′

∑
l nKl

nl
∑

k nk1

∑
k nkl

∑
k nkK′

Tab. B.1: Table de contingence entre deux partitions X et Y contenant respectivement
K et K ′ classes ; nkl est l’effectif d’observations appartenant simultanément à la classe k

de la variable X et à la classe l de la variable Y

telles que:

– N11 représente le nombre de fois où deux observations sont dans la même classe dans X

et dans Y (accords positifs):

N11 =
1

2

(
K∑
k=1

K′∑
l=1

nkl(nkl − 1)

)
(B.6)

– N10 est le nombre de fois où deux observations sont dans la même classe de Y et dans des

classes différentes dans X.

N10 =
1

2

(
K∑
k=1

n2
k −

K∑
k=1

K′∑
l=1

n2
kl

)
(B.7)
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– N01 est le nombre de fois où deux observations sont dans la même classe de X et des

classes différentes de Y

N01 =
1

2

(
K∑
k=1

n2
l −

K∑
k=1

K′∑
l=1

n2
kl

)
(B.8)

– N00 est le nombre de fois où deux observations sont dans des classes différentes de X et

de Y (accords négatifs)

N00 =
1

2

(
n2 +

K∑
k=1

K′∑
l=1

n2
kl −

(
K∑
k=1

n2
k +

K′∑
l=1

n2
l

))
(B.9)

Cependant, pour deux partitions définies aléatoirement la valeur de l’indice de Rand n’est

pas nulle., D’autre part lorsque ces deux partitions ont des nombres de classes différents,

il peut être proche de 1. Afin d’éviter ces problèmes, l’indice de Rand Ajusté (ARI) à été

proposé [123].

ARI =
n2
∑

i,j n
2
ij −

∑
i n

2
i

∑
j n

2
j

1
2
n2
(∑

i n
2
i +

∑
j n

2
j

)
−
∑

i n
2
i

∑
j n

2
j

. (B.10)

L’ARI prend la valeur 0 lorsque les deux partitions sont définies aléatoirement et la valeur 1

lorsqu’elles sont identiques. L’indice de Rand est souvent plus élevé que sa version corrigée

ARI.
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Résumé
Le travail abordé dans cette thèse de doctorat concerne le traitement et la classification des données par filtrage. Il comporte

principalement deux volets. Le premier volet porte sur la synthèse de filtres numériques à réponse impulsionnelle infinie (RII) à

base d’une nouvelle version de l’algorithme à essaim de particules (PSO). L’algorithme proposé, nommée CHPSO, introduit le

concept de Coopération et de Hiérarchisation entre les particules de l’essaim. En outre, pour résoudre le problème de stabilité

bien connu des filtres RII, un opérateur de stabilisation qui force les solutions à être stables, est intégré dans le PSO sous forme

d’un opérateur de mutation. L’algorithme CHPSO est utilisé pour concevoir un filtre RII passe bande très sélectif capable

d’éliminer certains bruits qui parasitent les signaux Électrogastrogramme (EGG). A cet effet, un système réel d’acquisition

des signaux gastriques d’une manière non-invasive a été développé. L’algorithme CHPSO proposé est également appliqué à

la conception de filtres RII bidimensionnels dans le but de filtrer des images en niveaux de gris. L’algorithme CHPSO s’est

montré plus efficace en termes de précision et rapidité de convergence par rapport à d’autres variantes du PSO et à plusieurs

algorithmes évolutionnaires.

Le deuxième volet concerne l’adaptation de méthode de filtrage par diffusion anisotropique, initialement proposée dans le

traitement d’images, à la classification non supervisée des données. Cette approche statistique de la classification est basée sur

la détection des modes de la fonction de densité de probabilité (fdp) sous-jactent à la distribution de l’ensemble des observations

à classer. Les modes de la fdp sont assimilés aux noyaux des classes fortement peuplées et sont séparés par les vallées où les

régions contenant peu d’observations. Le principe de diffusion anisotropique est exploité pour renforcer l’effet du lissage de la

fdp dans les régions modales où la fdp est concave et dans les vallées où elle est convexe et faciliter ainsi l’extraction des modes

de la fdp. Les résultats de simulation montre la supériorité de la méthode proposée sur d’autres méthodes de classification bien

connues dans le domaine.

Mots clés: Filtres RII, PSO, Électrogastrogramme, Classification, Détection des modes, Diffusion anisotropique.

Abstract
This thesis is devoted to the processing and clustering of data by filtering. It consists mainly of two parts. The first part deals

with the synthesis of digital infinite impulse response filters (IIR) based on a new version of the particle swarm optimization

algorithm (PSO). The proposed algorithm, named CHPSO, introduces the concept of Cooperation and Hierarchization between

particles of the swarm. In addition, to solve the well-known problem of stability of IIR filters, a stabilization operator that

forces the solutions to be stable, is integrated in PSO as a mutation operator. The CHPSO algorithm is used to design a

highly selective bandpass IIR filter capable of eliminating noises that affect Electrogastrogram (EGG) signals. For this purpose,

a real system of acquisition of gastric signals in a non-invasive way has been developed. The proposed CHPSO algorithm is

also applied in the design of two-dimensional IIR filters for the purpose of filtering grayscale images. The CHPSO algorithm

proved to be more efficient in terms of precision, speed of convergence compared to other variants of the PSO and to several

evolutionary algorithms.

The second part concerns the adaptation of anisotropic diffusion filtering method, initially proposed in nonlinear filtering of

images to unsupervised clustering of data (Clustering). This statistical clustering approach is based on the mode detection of

the multidimensional probability density function (pdf) underlying to the distribution of the observations to be classified. The

modes of the pdf are assimilated to the cores of clusters with hight density separated by the valleys that are regions containing

few observations. This adaptive procedure of anisotropic diffusion is exploited to reinforce the effect of pdf smoothing in the

modal regions where the pdf is concave and in the valleys where it is convex. In order to facilitate the mode extraction of pdf.

The simulation results show the superiority of the proposed method over other clustering methods well known in the field.

Keywords: IIR filters, PSO, Electrogastrogram, Clustering, Mode detection, Anisotropic diffusion.
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