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Introduction

Introduction

Les météorologues ont eu recours pendant de nambse années a des
meéthodes empiriques dans les prévisions météorglmy. Ces méthodes qui sont
essentiellement a caractere subjectif, donnent désultats relativement
satisfaisants. Elles s’appuient sur des regles Emfondées sur I'extrapolation des
phénomenes d’échelle synoptique. Elles font parfdéérence a des situations
analogues rencontrées dans le passé et a I'obsemvdé phénomenes locaux liés a
ces situations, mais aussi a la nature du sol daragraphie. A notre époque, ces
méthodes ont été totalement remplacées dans lgecesmétéorologiques modernes
par [l'utilisation de technique numérique, des radaet des satellites
meétéorologiques. Ces instruments permettent une llene¢ prévision de

phénomenes externes et de catastrophe naturelle.

Le radar météorologique est l'instrument le pluslisé dans les stations
meétéorologique de part le monde. En effet, il faurane observation globale,
permanente, précise, cohérente et rapide des ph&mssnmétéorologique dans le
temps et dans I'espace. Cependant, les images satd@rsouvent contaminées par les
échos en provenance de la surface terrestre, coresar les météorologues comme
des échos parasites. Ces derniers réduisent leacitédp du radar a estimer les
précipitations et a identifier les différents typ&s nuage. Les échos en provenance
de la surface terrestre sont des échos fixes obseautour du radar et qui sont dus a
des obstacles tels que les constructions, les pil@m peut aussi observer des échos
parasites a des distances lointaines du radar sap@é une propagation anomales.
Ces échos sont appelés échos A.P (Anomalous Prtipajjau Anaprops. Diverses
technigues d’élimination des échos en provenanceladesurface terrestre sont
proposées dans la littérature. Il s’agit principaént de la technique Doppler, de
I'approche texturale [Sadouki, 2003], la technigde masquage [Raaf, 2002], de la
technigue polarimétrique, des circuits M.T.l. (Mogi Target Indicator) ou de

I"'approche statistique.

Theése de Magistére



Introduction

Les réseaux de neurones ont été utilisés dargramd nombre d’applications
trés diverses et ont permis d’obtenir de tres boésultats a certains types de
problemes que ceux obtenus par les autres méthlosles intéréts résident dans le
fait que les réseaux apprennent par I'exemple, lgsont capables de trouver des
solutions a des configurations qu’ils n’ont pas mappet qu’ils possedent une
architecture paralléle qui fait qu’ils peuvent éttéablés dans des composants en
technologie. Par exemple, un systeme de guidagmetea un camion de se garer a
un quai de déchargement de maniere autonome. tlauwssi été utilisés en robotique
pour apprendre a marcher a un robot a six pattessnrore un systéeme de guidage
pour automobile [Bennis and al, 2001 ; Lelu and24102]. lls sont aussi utilises en
systeme de lecture automatique de chéques bancatesl’adresses postales
[Ayat and al, 2000]. IIs trouvent aussi un largesipe d’application des systémes de
traitement du signal pour différentes applicationditaires, dans le systeme pour la
synthése de la parole, pour le diagnostic médiea, télécommunication. D’ou
I'intérét de I'utilisation des réseaux neuronauxeesuite une méthode hybride neuro

floue pour une meilleure classification des échadar.

L'objectif recherché est d’éliminer les échos pr@s sans altérer les
précipitations dans les images radar. Compte temucdt objectif, nous avons

organisé notre étude en trois chapitres :

Le premier chapitre porte sur les divers types deéars météorologiques et
leurs configurations électroniques, ainsi qu’un fbmappel sur les techniques

d’élimination des échos parasite en provenanceadritface terrestre.

Dans le second chapitre, nous exploitons la méhade classification par les
réseaux de neurone pour préserver les échos dejiegion et éliminer les échos du
sol. L'apprentissage est effectué en premier paul’algorithme standard de rétro

propagation du gradient.

bY

Le troisieme chapitre est consacré a l'applicatidfune méthode de
classification hybride « neuro floue». Cette apprest utilisée pour améliorer le
taux de bonne reconnaissance. Nous proposons urle@aur le calcul du degré
d’appartenance.

Nous terminons par une conclusion et des perspexti

Theése de Magistére



Chapitre I1. Les Réseaux de Neurones

Chapitre I

Les Réseaux de Neurones

Introduction :

Aujourd’hui de nombreux termes sont utilisés daadittérature pour désigner le
domaine des réseaux de neurones artificiels. L'gides-jacente et assez ambitieuse, est de
copier I'architecture du cerveau. Ce dernier,lg6it humain ou animal est en effet le seul
exemple de « machine » intelligente que noolnaissons. Il peut donc paraitre naturel
de s’en inspirer non seulement au niveau fonctipmnais aussi au niveau architectural. Dans
ce chapitre, nous allons rappeler cette technicpseutilisée dans divers domaines tels que la

robotique, la classification, I'optimisation, I'agximation et le traitement du signal.

Il.1. Fondements biologique :

I.1.1 Structure des neurones
Le systéme nerveux compte plus d&leurones (mille milliards) interconnectés.
Bien que les neurones ne soient pas tous idestidewr forme et certaines caractéristiques

permettent de les répartir en quelques grandesedadJn neurone est composé de trois

epines
dendritigues

o2 44
o / Diraclian
3 ; 4" e lirflux

Figure (2.1 : Structure d’un neurone Biologique

Mémoire de Magistere 19



Chapitre I1. Les Réseaux de Neurones

* Le corps cellulaire (soma) :
Il contient le noyau du neurone et effectue leandformations biochimiques

nécessaires a la vie du neurone. Sa taille estelguwes microns de diametre.

* Les dendrites :
Ce sont de fines extensions tubulaires qui séierhautour du neurone et forment une
sorte de vaste arborescence. Les signaux envoyésuaane sont captés par les dendrites.

Leur taille est de quelques dizaines de micronsmuigueur.

 L’axone:

C’est la fibre nerveuse qui permet de transpdeeisignaux émis par le neurone. Il est
plus long que les dendrites et se ramifie a sorémité la ou il communique avec les autres
neurones en des endroits appelés synapses. ®apmilt varier de quelques millimetres a
plusieurs métres.

Chaque neurone est une cellule. Autour du noyaufrauve le corps cellulaire
(soma). Celui-ci se prolonge par un axone uniqueoatporte de nombreuses dendrites qui

constituent son organe d’entrée.

[1.1.2 Fonctionnement d’un neurone

Chaque neurone est asservi au maintien d’'un gradiectrique (potentiel membranaire)

d’environ =50mV entre le milieu extérieur et le sorh’'influx nerveux est assimilable a un

signal électrique, se propageant dans les neudmksmaniere suivante

* Les dendrites recoivent I'influx nerveux d’autre=urones.

* Le neurone évalue alors I'ensemble de la stimulatip'il recoit (c’est a dire sa
dépolarisation par rapport a I'extérieur).

* En fonction de cette stimulation (si la dépolai@matest suffisante>-50mV par exemple),
le neurone transmet ou non un signal de type «douten » le long de son axone, selon
une fréquence fonction du niveau de dépolarisattimdira alors que le neurone est ou
non excité.

» L’excitation du neurone est propageée le long d&dhe jusqu’aux autres neurones ou

fibres musculaires qui sont connectés via les ssemp

Mémoire de Magistere 20



Chapitre I1. Les Réseaux de Neurones

Il.2. Le modéle mathématique :

Les réseaux de neurone biologique réalisé facilemmemertain nombre d'applications
telles que la reconnaissance de formes, le traiteche signal, I'apprentissage par lI'exemple,
la mémorisation, la généralisation. Ces applicatisont pourtant, malgré tous les efforts
déployés en algorithmique et en intelligence aréfle, a la limite des possibilités actuelles.
C'est a partir de I'nypothese que le comportemetetligent émerge de la structure et du
comportement des éléments de base du cerveauqjuestaux de neurones artificiels se sont
développés. Les réseaux de neurones artificielsdammodeéles, et ils peuvent étre décrits a

ce titre par leurs composants, leurs variablesrgegses et les interactions des composants.
I1.2.1. La structure de neurone atrtificiel :

La figure (2.2) montre la structure d'un neurortéieiel. Chague neurone artificiel est
un processeur élémentaire. Il recoit un nombreabdeid'entrées en provenance de neurones
amont. A chacune de ces entrées est associé ua poabréviation de weight (poids en
anglais) représentatif de la force de la connex@maque processeur élémentaire est doté
d'une sortie unique, qui se ramifie ensuite poumeter un nombre variable de neurones en

avals [Touzet, 1992]. A chaque connexion est agésatipoids.

Synapse Paids _.-\
-— Corps Fonetion
cellulaire ~ de transfert —=

‘\\ Axone Flément

de sortie

..--r""""_'r

Figure (2.2): Structure d'un neurone artificiel
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Chapitre I1. Les Réseaux de Neurones

D’une facon plus générale, on peut défimrneurone formel par les cing éléments
suivants :
* La nature de ses entrées qui peuvent étre Booléegelles
» La fonction d’entée totale P qui définit le préteanent effectué sur les entrées.
n
Avec P=> X,W (2-1)
i=1

Ou X, : représente les entrées des neurones

W : représente les poids des neurones

* La fonction d’activation (ou d’état) du neurone @tablit une correspondance entre les
valeurs présentées en entrées de la cellule etléaurvde sortie. Il existe de nombreuses
formes possibles pour la fonction de transfert. pless courantes sont présentées sur la
figure (2.3) [Werbos, 1974].

» La fonction de sortie qui calcule la sortie du e en fonction de son état d’activation
S=f(P)

* La nature de la sortie du neurone qui peut étrdémoou réelle.

S ' x) = JOif0 > x
Fas unitaire _I: i) [1ifx >0
_ ' fx) = _1
. 1+e_ﬁx
| 0 ifx<x,
Linéaire Seuillée l/ fix) = mx+bif x, ., > x> Ko
1 ifx > x,.,
~(x-p )’
Gaussienne L ﬂx] — 1?“]- e 2ot
Hentité Ll v Fo)=x

Figure (2.3): Fonctions d’activations
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[1.3. L’architecture d’un réseau :

L’architecture d’'un réseau est entierement déte@mpar le modéle de ses neurones et
la topologie de leurs connexions (figure 2.3).

Dans le cerveau, un trés grand nombre de neusamgsnterconnectés pour former un
réseau et accomplir des activités intelligentes &goluées. Par analogie, un réseau de
neurones artificiels est construit a partir des eh@sl de neurones (i.e., neurones artificiels)
connectés entre eux. A chaque connexion est assogéids synaptique.

Les réseaux de neurones peuvent étre regroupéugrcdtegories:

» Les réseaux a circulation de l'information versvéiat « feed forward networks » dans
lesquels les neurones sont organisés en couches. d2dte catégorie, on distingue les
réseaux possédant une seule couche (perceptrias)réseaux de multicouches possédant
une couche d’entrée, une couche de sortie ebur@usieurs couches cachées [Chen,
2000]

* Les réseaux récurrents ou bouclés «recurent béednetworks » dans lesquels sont
classés les réseaux compétitifs, le réseau de riéohde réseau de Hopfield et les

modeles ART (théorie de la résonance artificielle).

[1.3.1. LES RESEAUX "FEED-FORWARD"
Appelés aussi "réseaux de type Perceptron”,samet des réseaux dans lesquels

linformation se propage de couche en couche satsurr en arriere possible.

» Le perceptron Monocouche :

Historiquement, il est le premier RNA. On l'appellessi le Perceptron. C'est un
réseau simple, puisque il ne se compose que dtonehe d'entrée et d'une couche de sortie.
Il est calqué, a la base, sur le systeme visueé ete fait a été concu dans un but premier de
reconnaissance des formes. Cependant, il peut @weaitiliser pour faire de la classification
et pour résoudre des opérations logiques simpddle (ET" ou "OU"). Sa principale limite
est qu'il ne peut résoudre que des problemes taréant séparables. Il suit généralement un

apprentissage supervisé
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> Le perceptron Multicouches :

C'est une extension du perceptron, avec une oiephsscouches cachées entre I'entrée et
la sortie. L'interconnexion des neurones est réalentre couches adjacentes, suivant un sens
préférentiel de transfert de I'information. Typiauoent, les entrées des neurones d’une couche
sont également les sorties des neurones de laeauaghcente qui la précede. Au sein d’'une

méme couche, les neurones ne sont pas intercosnecté

Par convention, un réseau multicouche a n coudfestieges comporte en pratique (n+1)
couches.
= La premiére couche ne présente pas d'unités dertrant (neurones), mais des unités de
transfert d’information sensorielle. Elle est gé&eément qualifiée de couche d’entrée

étant donné que son role consiste uniquement snretitre les stimuli externes au réseau.

= Les couches indexées 2 a n sont dénommées coueheeuwlones cachées ou plus

simplement couches cachées.

= La derniére couche d’indice (n+1) constitue quaetlé la couche de neurones de sortie.

Cette derniere fournit, comme son nom l'indique lisigment, les réponses du réseau.

L’évolution des stimuli dans ces réseaux ne dépeullement du temps dou leur
nomination. En effet, la modification de I'entréentraine qu'une modification stable de la
sortie et non un retour d'information vers cetteém Du point de vue architecture, ce type de
réseaux est multicouche, constitué par des neusiatigues, de sorte que chague neurone de
la couche recoit des informations des neurones de la co(icHB, et est connecté a tous les

neurones de la couchie- () comme le montre la figure 2.4.
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Couche d'entree

Couche cachées

“ouche de sortie

Le sens du flux de données

Figure (2.4): Architecture d’'un réseau multicouche.

Il peut résoudre des problémes non linéairemerdraéjes et des problemes logiques
plus compliqués, et notamment le fameux problem&@R. Il suit aussi un apprentissage

superviseé.

II.3.2. LES RESEAUX "FEED-BACK"

Appelés aussi "réseaux récurrents”, ce gestréseaux dans lesquels il y a retour en

arriere de l'information.

» Réseaux dynamiques ou récurrents :

Un réseau dynamique, au sens large, désigne uauréemt chaque neurone est en
mesure de communiquer avec tout autre neurone t(é@lment avec lui-méme). En
pratiqgue, un réseau récurrent se présente sousne fd'un réseau mono- ou multicouche
doté de boucles de réaction internes au sein deshes. Les sorties des neurones d’une
couche sont alors ré- injectées a lI'entrée de d&man neurones. En raison des retards ou
délais introduits par les boucles de réaction, éseau récurrent présente un comportement

dynamique qui lui permet d’intégrer explicitemeatimension temporelle.
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Ce sont des réseaux dont I'évolution dépend dudemmyp en d'autre terme, ['état
présent du réseau dépend de ces états passés.aDmorari, ces réseaux contiennent des

rebouclages entre neurones (Figure 2.5).

Figure (2.5): Architecture d’'un réseau récurrent monocouche.

Il.4. Apprentissage:
Parmi les propriétés désirées pour un téska neurones, la plus fondamentale est
slrement la capacité d’apprendre de son environmemi@méliorer sa performance a travers

un processus d’apprentissage.

Définition :

L’apprentissage est une phase de dépelopnt d’'un réseau de neurone durant
laquelle le comportement du réseau est modifigqylasl’obtention du comportement désiré
[Touzet, 1992].

Dans les algorithmes actuels, les variableslifikes pendant I'apprentissage sont les
poids de connexions. L'apprentissage est la madifio des poids du réseau dans I'optique
d’accorder la réponse du réseau aux exemplesetggtience. Il est, souvent, impossible de
décider a priori des valeurs des poids de connexium réseau pour une application donnée.
L’apprentissage peut étre supervisé, non supeovsénforce.

A lissu de l'apprentissage, les poids somedi: c’est alors la phase d’utilisation. Un
ensemble de regles bien définies permettant diseéain tel processus d’adaptation des poids

constitue ce qu’on appelle I'algorithme d’appressige du réseau.
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I1.4.1.Apprentissage supervise :

Il se fait en présence d’'un superviseur qui cdanpaifaitement la sortie désirée ou
correcte, guide le réseau en lui apprenant a chétaype le bon résultat.

Dans ce type d'apprentissage, les poids des camgesont déterminés par le biais
d'algorithmes qui consistent a minimiser I'errenire la sortie désirée et la sortie du réseau
jusqu'a I'obtention d'une performance acceptable.

Donc I'apprentissage ici, consiste a comparegésiltat désiré et le résultat réel, puis a
ajuster les poids des connexions pour minimisedif&érence entre les deux. C’est par

exemple le cas de réseau multicouche a rétro padipagdu gradient.

I1.4.2.Apprentissage non superviseé :

La détermination des poids, dans ce cas, n'esepdsnction des erreurs, mais en
présentant au réseau une quantité suffisante df@e&smsontenant des corrélations de sorte
gue celui-ci en dégage les régularités automatignénCes réseaux sont souvent appelés

"auto-organisateurs" (self-organizing neural nekspou encore a apprentissage compétitif.

II. 5. Algorithme d'apprentissage du Réseau multicouche

A l'issu de I'apprentissage, les poids sont fixé&st alors la phase d'utilisation. Un
ensemble de regles bien définies permettant deseéain tel processus d’adaptation des poids
constitue ce qu’on appelle I'algorithme d’appresaige du réseau.

Il existe plusieurs algorithmes d'apprentissagensDeette partie, nous mettrons le
point sur l'algorithme de Rétro propagation du graidqui est une généralisation de la régle

Windrow et Hoff et s’applique a un réseau multidoelc

> La regle de windrow-Hoff ou regle delta
Apres avoir étudié la régle du perceptron, Windaetwloff (1960) constaterent que le
Perceptron se limitait a des sorties binaires.pfisposent alors une regle intéressante qui
consistait a utiliser I'algorithme d’apprentissadye perceptron, en considérant une fonction
d’activation continue et différentielle.
Dans le Perceptron, le signal d’erreur utilisérpmalculer la modification des poids est
egal a la différence entre la somme pondérée desesnapres le seuillage et le résultat

attendu.
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Dans la regle de Windrow et Hoff, le signal d'emest égal a la difference entre la
somme pondérée des entrées non seuillées et leatédtendu. Cette regle est aussi connue

sous le nom de la méthode des moindres carrédedprihcipe est :

-Calcul de I'erreur quadratique selon la formule :

E i(di -¥)° (2-2)
Avecy, = Zm: X W, (2-3)

-Minimiser cette erreur en modifiant les poids Haque neurone suivant la regle :

ou': W, (t+2) =W, (1) +ax.(d, - y,) (2-4)
n: le nombre de neurones a la sortie

d.

: est la sortie désirée
y. : est la sortie calculée
X : I'entrée i du neurone j

m :nombre de neurones a l'entrée

a coefficient d’apprentissage

La régle de Windrow et Hoff pose le probleme @pprentissage comme un probleme

de minimisation de I'erreur globale.

» Algorithme de la Rétro propagation :

Backpropagation (ou rétro propagation de l'errest) une méthode d'apprentissage
basée sur la minimisation d'un critére quadratigi€erreur (la somme des carrés des erreurs
entre la sortie désirée et la sortie du réseawi € fait en changeant continuellement les
parameétres du réseau dans la direction de la parelg descente de l'erreur (procédure de
descente du gradient). Le changement de chaqueng@eaest proportionnel & sa relative

contribution dans la somme des carrés des erreurs.

L'apprentissage par cette méthode s'effectue endatapes :
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> Premiere étape :

Un signal d'entrée appliqué au réseau se propageeaxs les couches supérieures,

pour enfin générer un signal de sortie.

» Deuxiéme étape :

La sortie du réseau est comparée avec la soiesdéet un signal d'erreur est généré.
Ce dernier va se propager en sens inverse (d'owrte Rétro propagation) en partant des
sorties, provoquant ainsi une modification des paidns le sens de la minimisation de

I'erreur.

» Dérivation de I'algorithme :

Pour des raisons de simplicité, nous dérivongdtithme de Rétro propagation pour un
réseau a trois couches. La généralisation a umauéde plus de trois couches peut étre faite
par simple analogieAfin de présenter cet algorithme, considérons $eaé a 3 couches de la
figure (2.7)

o N
@

®
i

Couche
cachée

/

Couche

d’entrée Couche de sortie

Figure (2.6) : Réseau multicouche
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L’apprentissage fonctionne comme suit:

On dispose d'un ensemble d’exemples qui sont deples d’entrée / sortie désirés.
Soient :

X= (X5 X,5.....X,) le vecteur d’entrée.
Y=(Y,;V¥,:.....Y,) le vecteur de sortie désirée.
Soit S= (5,58, 'S, ) le vecteur qui dénote la sortie réelle calculée.

A chaque étape, un exemple est présenté a I'edtr@éseau. Une sortie réelle est calculée

par la formule :
S = QW x) (2-5)
i=1

Ou f dénote la fonction d’activation
W, : Le Poids de la connexion entre i et j.

Ce calcul est effectué de proche en proche deuahe d’entrée a la couche de sortie.
Cette phase est appelée propagation avant. Efgurur quadratique, E, est calculée par la

formule suivante :

Eﬁ(yi -s)° (2-6)

Cette erreur est ensuite rétro propagée danséawé donnant lieu a une modification de
chaque poids synaptique. La régle de modificatemmbids synaptiques est donnée par:

w, S+ =w, "ty +aw, "t ) (2-7)
W, () = 0.6, 0" +yaw,H t - 1) (2-8)
Avec >0, ky<l
Ou : s =1, 2,3 (relativement a la couche d’enti@epuche cachée, la couche de sortie)
5" : I'erreur locale

oi :le neurone d’entrée
a :le coefficient d’apprentissage (ou le gaiad#iptation) positif compris entre O et 1.

> momentum

t :représente I'étape d'apprentissage
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Ce processus est répété, en présentant successivelmaque exemple. Si pour tous les

exemples, I'erreur est inférieure a un seuil chaisidit alors que le réseau a converge.

Il. 6. Certaines considérations pratiques

Avant de procéder a l'apprentissage d'un réseanedeones artificiels, un certain
nombre de paramétres doivent étre fixés (dimensimemt du réseau, pas
d’apprentissage, etc .), au risque de compromette le processus d'eatradnt s'ils sont mal

choisis.
«»» Dimensionnement du réseau:

Il n'existe pas de méthodes systématiques palétErmination du nombre de couches
dans le réseau ou bien le nombre de neurones pah&€oNéanmoins, il existe des regles

pratiques tirées a partir de I'expérience, parsguelles nous pouvons citer [Barazane, 2003] :

v' Reégle 1 :plus la relation entre les données en entrée soleies désirées est complexe

plus il faut augmenter le nombre de neurones pacloa

v Régle 2 :pour les réseaux a une seule couche cachée, leraatalneurones dans la

couche cachée est égal a :

he C
10(M + N)

(2-9)
c: le nombre de vecteurs dans le fichier des exesmple
M: nombre de neurones dans la couche de sortie.

N : nombre d'entrées du réseau.

v Régle 3 :le nombre de couches cachées est égal au nombatiens qui existent

entre les neurones de la couche d'entrée et lesme=ude la couche de sortie.
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% Parametre d'apprentissage ou pas de correction :

Le choix du parametre d'apprentissgge un effet important sur les performances du
réseau. Généralememg,prend de petites valeurs de I'ordre de 0.05 a paefs assurer une
convergence vers une solution. Ce paramétre pesanteéalité un dilemme : s'il est trop
grand, il peut entrainer des oscillations. Parrer#il est trop petit, le temps d'apprentissage
devient infini. Pour résoudre ce probleme, on dhaoivariables, a partir d'une valeur grande

gu'on diminuera par la suite.

% Poids initiaux :
Les poids initiaux sont choisis aléatoirement end.5 et 0.5. Il ne faut jamais

initialiser les poids a une méme valeur.

% Minimums locaux :

L'algorithme d'apprentissage peut, ce qui estulgggment rencontré, converger vers
un minimum local du critere d'erreur. Alors l'emreua stagner autour d'une valeur
relativement grande, et les performances requiseseront jamais atteintes. Pour remédier a
ce probleme, il existe plusieurs solutions : charligepas de correction, changer les poids
initiaux, utiliser Rétro propagation avec momentuaihanger la fonction d'activation,

augmenter le nombre de couches cachées, augmentambre de neurones par couche.

Donc les différentes étapes pour 'apprentissbige réseau de neurone sont les suivantes :

» Déterminer les données d’apprentissage avec lassdesirées correspondantes.

» Définir la structure de réseau.

» Initialiser les poids par des valeurs aléatoirdggeecar il est impossible d’obtenir des
valeurs des poids contenant des connaissances séaurési tous les poids sont
initialisés a des valeurs égales.

» Le taux d’'apprentissage (pas du gradient) doit @satif, compris entre 0 et 1. Plus le
pas du gradient est grand, plus les poids changgentce qui permet un apprentissage
rapide.

* Le momuntum doit étre compris entre 0 et 1, mais frroche de 1.
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1.7 La classification d’'image par les réseaux de neanes :

La classification d'image fait partie des méthodesramment utilisées pour exploiter
des images radar. Elle consiste a affecter a chaqtig® de la scene traitée une étiquette
indiquant son appartenance a une classe partieu€omon, 1990]. L'entité utilisée
caractérise généralement le pixel ou une régiopixiel tandis que I'étiquette constitue un

theme choisi par I'utilisateur.

De nombreux algorithmes de classification existientnajorité d’entre eux reposent sur
la modélisation des classes selon des lois. Cepeletaimages radars a classifier n’obéissent
généralement pas a ces lois ; ce qui expliquelifation des réseaux de neurones qui ne
nécessitent pas la connaissance préalable desadsixiées aux classes. La figure (2.8)
représente le schéma simplifie de la classification

Processus d
Classification

Image
Classifiée

Image N

Figure (2.7) Schéma simplifie de la classification

Cette approche, qui sera utilisée dans notre éniolepose aucune hypothese sur les
données d'images. Elle requiert, seulement, uneaiesance des données en entrée et sortie.
Donc ce type de classification s’effectue en debaspes: une phase d’apprentissage et une

autre de reconnaissance du réseau.
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> Phase d'apprentissage lors de cette phase, le réseau de neuronesrapfaeonction
entrées/sorties. On effectue le calcul des poidsrékeau en minimisant I'erreur

qguadratique entre la sortie désirée et la sortigetle du réseau.

> Phase de classificationune fois I'apprentissage effectué, le réseau peta évaluer
la classification de la scéne traitée.

II. 8. Données expérimentales

La banque de données dont nous disposons se céenpesl10 052 images prises a
Bordeaux et de 5799 images collectées a Sétif.ifBages ont été prises par deux radars
pulsés non cohérents. les spécifications technideeses deux radars sont indiquées dans la
table 2.1.

Paramétres du radar Sétif Bordeaux
Fréquence d’émission 5,6 GHz 2,8 GHz
Puissance d’émission 250 kW créte 700 kW créte
Sensibilité a la réception -110 dBm -105 dBm
Résolution spatiale 1 km x 1km 1 km x 1km
Durée de I'impulsion 2 us 2 us
Ouverture du faisceau a 3 ¢ 11° 19°

Table 2.1 :Caractéristiques technique des radars de S&idreteaux

Les images prises a Sétif durant 'année 2000étmibbtenues avec une résolution de
1km par pixel dans la représentation en mode PRBh (Position Indicator). Leur format est
de512x 512pixels. Le nombre de niveaux de gris correspoctiegjue pixel de ces images

est de 52 pour Bordeaux et 16 pour Séetif.
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L’office national de la météorologie (ONM) dispodain réseau d’observation des
précipitation qui comporte sept radars répartiemssllement dans le nord de I'Algérie Le
radar qui fait I'objet de notre étude, est insta@l€ouest de Sétif. Sétif une ville des hautes
plateaux entourée des montagnes du Djurdjura, dessndes Babors et des Bibans. Plusieurs
obstacles terrestres existent autour du radaseidbeos du sol les plus proches sont produits,
en grande partie, par la zone industrielle. Au-deda l’horizon, les obstacles terrestres

produisent plusieurs échos du sol dans les imagks (voir figure 2.9).

Les échos de
Précipitations

Les échos
Du sol

Figure (2.8): Image radar brute prise a Séetif.

Le radar de Bordeaux est situé au niveau de pe#tode Bordeaux Mérignac. Il
constitue un élément du réseau radar francais tpénal géré par Météo France. La région
de Bordeaux est une partie importante du sud-adeedd France. A 200 km du radar, se
présentent les montagnes des Pyrénées. Les imadgssont en grande partie contaminées
par les échos fixes du sol causés par la zonetimellesde Bordeaux. En outre, les échos A.P
(Anomalous propagation) produits par les collinedes montagnes voisines, apparaissent
également de maniere fréquente dans ces imagesfi(uaie 2.10). Les images considérées
ont été collectées quotidiennement toutes lesmiimgytes au cours de I'année 1996
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Les échos de
Précipitations

Les échos
Du sol

Figure (2.) : Image radar brute prise a Bordeaux

[l.8.1. Traitement des données :

De facon générale, les images radar sont compo&&esos de précipitatiomélangés
aux d'echos fixe provenant de la surface terredliire travail consiste a distinguer les
échos de précipitation des échos parasites. A premiue, il n'est donc pas aisé de faire la
différence entre les deux types d’échos. Pour igtinduer, on peut procéder par animation
des images radar. Pour ce faire, nous avons agpliguogiciel d’animation et de traitement
d'images (ACD see 4.0) aux images collectées san@ment pendant la journée. Lors de
'animation, les échos dus au relief montagneuxboegent pas puisque ce sont des échos
fixes. Par contre les échos de précipitation warén position et en surface d’'une image a
l'autre [Raaf, 2003].
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Il. 8.2. Analyse des différents échos :
a. Le Site de Sétif :
La figure (2.10) donne un exemple d'image priselpaadar de Sétif

Les échos de
Précipitation

Les échos du
Sol

Figure (2.10) :Images radar prises a Sétif

Pour le site de Sétif, les échos du sol se réduigern échos fixes causés par la zone
industrielle de Sétif et les montagnes entouramatiar. En outre, la structure des échos de

précipitations est plus homogéene que celle dessfghi@sites [Sadouki, 2003 ; Haddad, 2004]

b. Le Site de Bordeaux

Les images de Bordeaux sont contaminées nonmsentepar les échos fixes causés par
la zone industrielle de Bordeaux, mais aussi paeétdos A.P provenant des montagnes des
Pyrénées. Les images de Bordeaux sont composédesisieypes d’échos a savoir les échos

de précipitations, les échos fixes et les échos A.P
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Les échos du sol

Les échos de Les échos
Précipitation anaprop (A.P)

Figure (2.11) :Les différents échos du site de Bordeaux

Les propriétés texturales des échos fixes et desséde précipitations pour le site de
Bordeaux sont identiques a celles observés porgdian de Sétif [Sadouki, 2003]. Dans le
cas des images de Bordeaux, la difficulté résides dadentification et I'élimination des
échos A.P. En effet, ces derniers se présentees amtiroits qui varient d’'une image a l'autre
selon les conditions atmosphériquBsautre part, ces échos, sont constitués d’'unedgran

variété de pixels a forte réflectivité ; ce quiddaurs images tres pixélisées.

Il. 9.Architecture du percéptron Multicouche pour lidentification d’échos de

précipitation :

II.9.1. La phase d’apprentissage :

Plusieurs parameétres sont pris en considération der 'apprentissage du réseau.
Généralement, les algorithmes d’apprentissage drep&on multicouches exigent que les
données soient arrangées dans l'intervalle [OPidur la normalisation de nos parametres,
nous avons divisé chaque facteur de réflectivitéeol® par la valeur maximum relevée

pour chaque site.
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d’apprentissage d’'un réseau de petite taille jésquusieurs jours. Alors nous avons
initialisé les poids par des valeurs aléatoiredjtgse et non nulles pour accélérer la

convergence.

Hormis les couches d’entrée et de sortie, on doierfle nombre de couches
intermédiaires. Sans couche cachée, le réseauentpie de faibles possibilités d’adaptation.
Par contre avec des couches cachées, il est capiablgroximer n'importe quelle fonction
[Milgram, 1993]. Nos tests seront donc limités afixeaux a une et a deux couches cachées.

Pour évaluer les performances de ce réseau, nooiss aetenu comme critere
d’évaluation « I'erreur quadratique ». Cette erresir la différence entre les sorties obtenues
par réseau et les sorties désirées. Les testsrgut sur la vitesse de convergence, sa

sensibilité envers la variation de I'architectuterdseau.

Les parameétres d’apprentissage sont fixés comme sui
» Pas d'apprentissage = 0.9.

¢ Momentum =0.1.

A partir de notre banque de donnée, nous avonssichioe base d’apprentissage
contenant 250 exemples repartis en deux classes &lmns procédé de la méme maniere

pour choisir également notre base de controle.

[1.9.1.1. Vitesse de convergence :
Dans ce test, nous comparons I'évolution de I'ercpiadratique moyenne a la sortie du

réseau au cours du temps. Le résultat est repéegantes Figures 2.12 et 2.13.
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Figure (2.12): Evaluation de I'erreur quadratique ou cours g pour un
réseau (a : une couche cache, b : deux couchee)aché
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Nous constatons que le fait de d’ajouter une dmugi couche cachée ralentit

I'apprentissage de I'algorithme RP

[1.9.1.2. Influence du nombre de nosuds :

Pour illustrer I'influence du nombre de nceuds sucdénvergence du réseau, nous
avons calculé le nombre d'itérations nécessairas @dteindre une erreur quadratique
moyenne prédéterminée en faisant varier a chagsgeldonombre de nceuds cachés. Les
résultats obtenus sont représentés par les fighrbs) et (2.15)

100
90 L !' .~l~_~... ___________ -
80+ i

60 - !

a0+ !

nombre d'itérations

30r !

10 *," -.e=-RP

0 ! ! | ! |
0 10 20 30 40 50

nombre de noeuds

Figure. (2.13) : Influence du nombre de nceuds pour un réseau aaunhe
cachée
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Figure. (2.14) : Influence du nombre de nceuds pour un réseau a
deux couches cachées

Nous constatons que le réseau entrainé par I'#hgoei rétro propagation nécessite un
nombre d’itérations important. Ces résultats mantrpie le nombre d’itération dépend du
type de réseau. En effet, on constate qu'il est plavé pour un réseau a une couche cachée.
En outre, nous avons remarqué que l'algorithme R&§eeun nombre d’itération important

avec toutes les architectures pour atteindre ueerequadratique minimale.

11.9.2. Matrices de confusion:
Dans ce test, nous évaluons la capacité de recwamgie des réseaux de neurones
entrainés par I'algorithme en calculant I'erreumcoise par le réseau.

Apres plusieurs essais, nous avons retenu lagroation suivante :
> La premiere couche cachée contient 7 nceuds.

» La seconde couche cachée contient 12 nosuds.

» Le seuil de détection est fixé & 0.9.

[1.9.2.2 Calcul de I'Erreur

Mémoire de Magistere 42



Chapitre I1. Les Réseaux de Neurones

Dans un premier temps, nous préserdardre réseau les 250 données de la base
de données. Nous comparons les sorties issuessdaur@vec les sorties désirées et nous

calculons I'erreur commise par le réseau. Cetieuerest donnée par I'expression suivante :

1 _
E=y 2 (S S) (2-10)

Ou : N représente le nombre de points (ou édlwanrs) considérés.
Sk : la sortie du réseau.

Sy la sortie désirée

11.9.2.3. Estimation du taux de filtrage

L’estimation du taux de filtrage, revient a détaren le taux de préservation des échos
de précipitations et le taux d’élimination des é&lfises. Pour ce faire, on calcule le taux
moyen de bonne reconnaissance (NDWBR), et le taux de bonne reconnaissance d'une
classe i (notéTBR. Ces taux sont donnés par les expressions ses@Bardossy et

Samaniego, 2002]

r

ini

TMBR= OT x100 (2-11)

TBR= % x100 (2-12)

r : le nombre de classe.
N : nombre totale des pixels.
Ni : nombre des pixels de la classe i.

Xii : nombre de pixels bien classés a la classe i.
Les résultats sont décrits dans la table (2.1.2} 2

% Réseau a une couche cachée :
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La premiere classe représente les échos fixesifggrdsa seconde classe décrit les

échos de précipitations.

classes 1 2
TBR (app) 97.2% 94.7%.
TBR (test) 95.87%. 92.62%.

TMBR 92.73%.

Les Réseaux de Neurones

Tab (2.1): Taux de reconnaissance par classe sur les ensembles
d'apprentissage et de test.

+» Réseau a deux couches cachées :

classes 1 2
TBR (app) 98%. 97.03%.
TBR (test) 97.21%. 96%.

TMBR 97 %.

Tab (2.2): Taux de reconnaissance par classe sur les ensembles
d'apprentissage et de test.

A Partir des différentes résultats, nous constatoies:
* La deuxiéme couche cachée augmente la précisioéseau.
» La précision globale (TMBR) la plus élevée eseabe par le réseau a deux couches

cachées entrainé par I'algorithme RP.

[1.10. Résultats du filtrage

L’évaluation visuelle du résultat sur la sceneémetipeut étre effectuée de différentes
facons. Le cas le plus simple consiste a analyss idhages contenant plusieurs
configurations de précipitations.

11.10.1. Etude du site de Sétif :
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Les images du site de Sétif sont principalemempnsées d’échos de précipitation et
d’échos fixes. Pour cela, nous exposons les différeas envisageables, qui sont :
a. les échos fixes séparés des échos de précipitaio

La premiére situation considérée est celle ou stindjue les échos fixes des échos de

précipitations. Elle est illustrée par les figu(2sl5 a et 2.15.b)

Figure (2.15): Des images radar avant filtragFigure (2.16) Des images radar apres filtrage
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Pour évaluer les performants de la techniques ramons calculé le taux de rejection
des échos parasites et le taux de préservatiorédess de précipitation. Pour ce faire, nous
avons calculé le rapport de la surface occupéet atapres le filtrage [voir figures 2.16 a
et 2.16.b] par les échos fixes ainsi pour les édegsrécipitations. Les résultats sont comme

suit ;

» Les échos de précipitations sont préservés a 96 %.

= |es échos fixes sont éliminés a 97.21 %.

Cette situation se présente comme la plus simpteaier. Nous allons maintenant

considérer le cas ou les échos de la précipitation au dessus des échos fixes.

b. Les échos de précipitations au dessus des écfirss :

Les figures (2.17) et (2.18) décrivent le cas o8 éehos de précipitation sont

meélangés aux échos parasites

Figure (2.17) :Image radar avant filtrage Figure (2.18) : Image radar apres filtrage

Dans ce cas, il est difficile d’estimer le tauxpgiéservation des précipitations et celui de
rejection des échos parasites. Pour tester lagndesde notre approche, nous avons procédé a
I'animation des images. On constate que la majdatéchos parasites ont été supprimés.
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[1.10.2. Etude du site de Bordeaux :

Pour évaluer les performants de notre technigoar fe site de Bourreaux, nous
avons calculé le taux de rejection des échos parasie taux de conservation des échos de
précipitation. Les résultats de traitement sontnésrpar les figures (2.19 et 2.20)

Figure (2.19) :Image radar avant filtrage  Figure (2.20) :Image radar apres filtrage

» Les échos de précipitations sont préserv€8a5 %

» Les échos fixes sont éliminés a sont quasimemiréds.

» Les échos fixes et les échos A.P :

La situation de présence des anaprops est la mlogmlexe. Ces données sont
caractérisés par des facteur de réflectivité élepgsrendent les images tres pixélisés .et

dotés d’'une texture inhomogéne
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(b)

(c) _ (d) ) _
Figure (2.21): Image de radar avant le filtrage Figure (2.22) Image de radar apres le filtrage
(aic“ (h.d

e Les échos fixes sont éliminés a 100 %

e Les échos A.P sont éliminés a 97.52 %
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Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présenté les réseangudenes. En premier lieu, nous
avons deéfini I'aspect structural du neurone formiekes fonctions de bases. Ensuite, nous

avons applique cette technique a la classificateséchos radar.

Les premiers résultats montrant que le perceptmudticouches entrainé par
lalgorithme de RP présente de bonnes performamqmg la reconnaissance, et la
classification des échos radar. En outre, 'appeasturonale permet d’éliminer quasiment les
échos parasites en préservant presque totalenmeigchos de précipitation. De plus, nous
avons montré que cette technique est aussi puispant traiter les anaprops qui demeurent
difficile & supprimer. De méme, le temps de tragatrest de I'ordre de deux seconde pour les
deux sites considérés. On peut donc implémente tathnique pour le traitement en temps

réels pour les radars non cohérents

Aussi, le taux de préservation des échos de ptatign est trés élevé (96%).
L’inconvénient de cette méthode réside dans ledaé I'apprentissage doit étre fait pour

chaque site étudié.
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Chapitre III1

La combinaison Neuro Floue

Introduction :

Les Systemes hybrides qui combinent Igigiee floue et les réseaux neuronaux,
prouvent leur efficacité dans une variété dbjgmes de monde réel et dans I'industrie.

Chaque technique intelligente a dpopriétés particulieres et résoud certains
problémes spécifiques. En effet, les réseauxromaux ont été appliqués avec succes dans
de nombreux problémes d’interprétation d'imagesrf®lst et Moreau, 1999]. Les réseaux de
neurone sont calés grace a un algorithme d’apgsage mis en ceuvre sur une variéteé
d’exemples pour porter ensuite le processus desidac lls sont incapables d’expliquer
comment ils atteignent leurs décisions. Leté&sys de la logique floue peut raisonner
avec linformation imprécise et expliquer ses déns mais ne peut cependant pas
acquérir automatiquement les regles qu'’il utiliseipprendre ces décisions.

Ces limites sont a l'origine de la création gistédmes hybrides intelligents ou, deux
ou plus de technigues sont combinées afin dencke les limitations d’'une seule
technique.

Dans ce chapitre, nous allons présenter les rosanla logique floue et proposer un
modele pour le calcul du degré d’appartenance fosutéune combinaison neuro floue
[Nemmour and al, 2006].

[11.1. Les combinaisons neuro floue :

Dans le but d’améliorer le taux moyen de bonne®meaissances (TMBR), nous
avons utilisé les combinaisons neuro floue. Takét®97), (Fuller,1995) a rapporté que
guatre combinaisons sont possibles entre un rémaeurones (RN) et un systeme flou (SF)
(figure 3.1).
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Figure (3.1): Les combinaisons neuro floue

Dans notre cas, nous avons adopté la combinaisoassade représentée par la figure
(3.1.b). Dans ce modéle, la combinaison est de Rippe—> SF
Nous allons présenter les notions de base etdaifitation des modéles flous.

[11.2. Théorie des ensembles flous :

[11.2.1. Introduction :

L’étre humain manipule d’'une fagon remarquable mt##ons floues et imprécises tel
gue grand, fort, loin alors que l'ordinateur exigguvent de la précision. C'est pour ces
raisons que linformatique a besoin de nouveaukilsomemplacant la logique a deux
estimations (vrai ou faux) exigeant une dichotodeen’importe quel modele mathématique,
pour tenir compte de I'imprécision et de I'incartle de la connaissance humaine.

Le concept de logique floue vient de la consiatatjue la variable booléenne, qui ne
peut prendre que deux valeurs (vrai ou faux) estataptée a la représentation de la plupart
des phénomenes courants. Alors que la logiqueigiassonsidere qu’une proposition est soit
vraie soit fausse. La logique floue distingue urfmité de valeurs de vérité (entre 0 etl)
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Dans ce qui suit, nous ne retiendrons que les élEmendispensables a la

compréhension du principe du réglage par la logftpue. Ces éléments sont : [HUG 04]

» Les variables floues (linguistiques)

» Les fonctions d’appartenances

lll. 2.2 Les Variables Linguistiques

Les ensembles flous sont utilisés pour kscdption des valeurs que peut prendre une
variable tant que l'univers du discours d’'une Malgaest discrétisé en un certain nombre de
segments d'ou chague segment est associé a unettdiqgCes étiquettes sont appelées
« variables linguistiques » [Maeda, 1990; Maed@®1].

Contrairement aux variables binaires qui sont d&irpar les deux états « vrai » ou
«faux», les variables floues présentent toute wadagion entre la valeur « vrai » et la valeur
«faux». L’exemple qui suit permet de mieux sdsidistinction qui existe entre les variables
binaires et les variables floues :

Si I'on désire classer un groupe d’individar peur taille en définissant la catégorie des
petits par une taille en dessous de 160 cm, lagoagdes moyens par une taille comprise
entre 160 cm et 180 cm et la catégorie des grandraataille supérieure a 180 cm, la logique
binaire donne la représentation de la figure 312 pes trois variables « petit », « moyen » et

«grand »

A Variable«Petit»

Vrai

Faux

16C 18¢ Taille [cm]

4 Variable«Moyen»

Vrai

Faux

16C 18C Taille [cm]
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A Variable«Granc»

Vrai

Faux

16C 18C Taille [cm]

Figure (3.2Yaleur de vérité de la proposition

Deux remarques s'imposent au sujet de ceftesentation :

D’une part, on préfére représenter I'étatadgariable a I'aide de son degré de vérité en
associant la valeur 1 (degré de vérité de 100%) &aleur « vrai » et le degré de vérité nul
a la valeur « faux ».

D’autre part, nous constatons que cettenfalgofaire est tres éloignée de ce que fait I'étre
humain lorsqu’il résoud ce genre de probleme. Het,efhomme ne fait pas naturellement
une distinction franche entre « petit » et « moygrar exemple. Il utilise des expressions du
genre « plutdt petit » pour qualifier une taillgdéement inférieure a 160 cm et « plutét

moyen » pour une taille Iégerement supérieureta gateur.
I11.2.3. Fonction d’Appartenance:

La notion de fonction caractéristique propogear la logique binaire est étendue en une
fonction prenant toutes les valeurs comprises erQreet 1, appelée « fonction
d’appartenance ».Cette fonction indique le degré d’appartenance dalément a un
ensemble.

La valeur O sera remise dans le cas dmeappartenance totale tandis que la valeur 1
sera pour une appartenance absolue.

Le but essentiel de l'utilisation des enbk® flous est la description des valeurs que
peut prendre une variable. Prenons toujours comxeengle de variable : la taille d'un
homme. On peut dire dans un contexte bien préaig la taille est "trés grande”,
"grande”,"moyenne”,"petite” ou ” tres petite”.
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Ces adjectifs sont des ensembles flous idéfians le domaine des valeurs de la taille
(univers de discours) .Cependant ; il n’existe aeciegle permettant la définition du nombre

d’ensembles flous gu'il faudrait utiliser et c’gsbur cela que ce nombre est défini d'une
maniere subjective.

Les ensembles flous correspondant a une mémable doivent nécessairement se
recouvrir mais ce qui peut étre demandé est : tuebien doivent se recouvrir les ensembles
flous ?”. (Figure.3.3.)

La réponse sera de la forme suivante :

e Trop de recouvrement diminue la possibilité dutéaye flou a faire la distinction
entre deux ensembles flous.

« Trop peu de recouvrement tend a faire fonctiommeysteme flou comme un systéeme

gouverné par la logigue bivalente réduisant salssap et sa possibilité de traiter des
situations intermédiaires.

» Les pourcentages de recouvrement les plus utdi@ésde 25% a 50% [VER 92].

Degré
4 d’'appartenance

i i i =
| | Univers du
discours
Pas assez de Trop de Recouvrement
recouvrement recouvrement plus utilisé

Figure (3.3) Différents taux de recouvrement
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+ Quelques types de fonction d’appartenance

En générale, les fonctions d’appartenance des fonctions mathématiques simples de
forme triangulaire, trapézoidale, ou curvilignegiie.3.4).

Mais le probleme qui est posé par les pem®mui s'initient a la théorie des ensembles
flous est : comment trouve-t- on ces fonctions pgagenance ?
Malheureusement, la théorie des ensembles floumurait aucune méthode systématique

pour déterminer ces fonctions.

v

» »
>

a) trapézoidale b) triangulaire c) curviligne

Figure (3.4) Les différentes formes des fonctidiappartenance

[11.2.4. La théorie des sous ensembles flous :

La théorie des sous ensembles flous s’articuléeswdéfinitions suivantes :
» Définition 1 ;

Un ensemble flou A de X est défini comme étant application caractérisée par une

fonction d'appartenance(x) associée & chaque élém¥hRtX | dont le degré est compris

entreOetl

Hat X—— [0 1]

X —  Ha(x)
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« Définition 2 ;

On définit le sous ensemble flou A de X comme éfansemble des couples ordonnée

#a (9 ={(x 1, () Dx O X}

Ou pa(x) est une fonction caractéristique d’appartenaueprend ses valeurs dans le

segment [0,1]. Elle indique le degré d’appartenatecBélément x a A dans X

I11.2.5. Les Opérateurs sur les ensembles Floue

La logique floue est une extension de la logiglessique. En conséquence, les
opérateurs déja rencontrés dans cette derniérééaadéptés par ZADEH (1965) a la logique
floue.

Soient A et B deux ensembles floues d’'un réféeéiti de fonctions d’appartenance

respectivementg(x) et pu(x)

Egalité :
On dit que A et B sont égaux si et seulement si :
Ha(X)= Hs(X).
* Inclusion:
On dit que A est inclus dans B si et seulement si :
Ha(X) < UB(X).
» Complémentation :

La fonction du complémentation de A est donnée par

Ha(X)=1-pa(X).

* L’intersection et I'union dans les ensembles floue

> L'opérationET correspond a I'intersection de deux ensemblesB\ en définit :

C=ANB=AETB.
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Dans le cas de la logique floue, I'opérateur ET réslisé par la formation du
minimum appliqué aux fonctions d’appartenancgxjet ps(x) des deux ensembles A et B,

et il est formulé comme suit :
Ox O X, pe(X) = Min {pa(x), He(x)}-

> L'opérationOU correspond a I'union de deux ensembles A et Bcdon
C=AUB=AO0OUB.

La réalisation de cet opérateur au niveau degmle floue se fait par la formation du
maximum appliqué aux deux fonctions d’appartenade® deux ensembles A et B, et il est
décrit par :

Ox O X, pe(x)= Max {pa(X), He(x)}.

[11.2.6. La Fuzzification :
La fuzzification consiste a calculer les degrésppatenance de chaque valeur

d’entrée aux ensembles flous correspondant a lablarqu’elle représente.

[11.2.7 La défuzzification :

C’est I'opération inverse de la fuzzificatiobes régles d’inférence nous remettent les
degrés d’appartenance de la sortie a différentenebles flous. Ces degrés sont appelés
coefficients de sortie. Puisque la sortie doie &éterministe et non floue, le contréleur

détermine a partir de ces coefficients une valeusattie non floue [HAN].

[11.2.8. Modéle de degré d’appartenance flou:

La classification floue ne fournit pas une étigaettdiquant I'appartenance d’un
pixel a une classe particuliere mais plutdt desrétegl’appartenance de ce pixel dans les
différentes classes d’intérét. Nous adaptons eengtnde le modéle flou proposé par Deer
(1998) pour calculer le degré d’appartenance dquahqixel.

Le modéle de degré d'appartenance du pixel damdiéérentes classe i est

calculé comme su[Nemmour and al, 2006]
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M = ﬂ (3-1)

> (ve)

i=0

Ou: Ki<cetj=1.....c (c étant le nombre de classes).
yi: la valeur de la sortie du réseau de neuronesldamasse i .

X : le parametre de fuzzification (toujours supdria 0).

La détermination des degrés d’appartenance deroeti@re implique que pour
chaque pixel de I'image, la somme des ces degefpditenance dans différentes classes est

égale a 1.

> h =1 (3-2)

La formule (3.1) permet a un pixel d’avoir un deg’appartenance maximal dans sa

classe et des degrés d’appartenance minimaux dares tles autres classes.

[11.3. Etude comparative entre le modele neuroflou et le éseau de

neurones:
Nous comparons dans ce test les performances daniainaison neuroflou (CNF) a
celles de réseau de neurones (RN). Les CNF et RKMonéme architecture neuronale et sont

entraines par I'algorithme de rétro propagationséeil de détection est fixé a 0.9.

Dans le cadre de notre application, nous avotisailes résultats obtenus d’apres les
études qui sont faites pour I'évaluation de la waldu degré d’appartenance du pixel d’une

classe en fonction des différentes valeurs du patrande fuzzification.

D’apres Nemmour (2003), a partir de la valeur 1€5, pixels présentent des degrés
d’appartenance maximaux dans leurs classes eteggdsdpratiguement négligeables dans les
autres classes. Dans notre cas, nous avons clamisialeur 2, comme parameétre de

fuzzification.
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Chaque combinaison RN attribue les pixels a ssg# qui correspond au degré
d’appartenance ayant la valeur maximale. Le tabseguant résume les résultats obtenus par
le RN et CNF.

classes TBR (RN) TBR (CNF)

1 97.21%. 97.2%.

2 96%. 97%.
TMBR 97 %. 98 %.

Tableau (3.1): Taux de bonne reconnaissance de réseau de Bswgbde
la combinaison neuro floue

Les résultats obtenus montrent que la combinaisomofloue améliore le taux de bonne
reconnaissance de la seconde classe (classe dgitptin), et réduit celui de la premiere
classe [classe des échos fixes (voir la table .3.1)]

A partir de ces résultats, on peut déduire quedthatde des réseaux de neurones donne
des résultats meilleurs de point de vue filtrage dehos fixes, alors que la combinaison

neurofloue préserve quasiment les échos de pratipis.

lll. 3.1.Appréciation visuelle :

Pour voir I'apport visuel de laombinaison neurofloue, nous présentons les résulea

traitement des images radar par I'approche neoteefl

[l .3.1.1.Etude du site de Sétif :
Nous allons d’abord considérer une image radar oudstingue les échos de
précipitation des échos du sol.
a. les échos fixes séparés des échos de précipitations

Les figures (3.6) et (3.8) donnent les imagegéiis par 'approche neuro flou
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Les échos de sol

Fiqure (35) : Image radar avant filtra

Figure (3.6): Image radar apres filtra

Les échos de sol

Fiqure (3.7) : Image radar avant filtra

Figure (38): Image radar apres filtra
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Pour évaluer les performants de I'approche néawef nous avons calculé le taux de
rejection des échos parasite et le taux de présaemvdes échos de précipitation. Les résultats

sont comme suit :

» Les échos de précipitations sont préserv@s.80%).
» Les échos fixes sont éliminés a 96 %.

a.Les échos de précipitations au dessus des échirsd :

Dans cette partie, nous avons étudié le cas oécless de précipitation sont mélangés

aux échos du sol

Figure (3.9) :Image radar avant filtrage Figure (3.10) :Image radar apres filtrage

Pour tester la puissance de notre approche, nauss grocédé a I'animation des images,
car il est difficile d’estimer le taux de reconrssince des précipitations et celui de rejection
des échos parasite. De méme, nous avons compuagéi traitée a celle du masque qui
représente la cartographie des échos parasiteo@tate que la majorité des échos parasites

ont été supprimés
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[11.3.1.2. Etude du site de Bordeaux :

Pour le site de bordeaux, les résultats de traitesont illustrés par la figure (3.12)

Les échos de sol

Figure (3.11) : Image radar avant filtrage Figure (3.12) : Image radar apres filtrage

» Les échos de précipitations sont préservé€9%

» Les échos fixes sont quasiment éliminés.

a. Les échos fixes et les échos A.P

Le traitement des échos anaprops ou A.P par keghyer neuro floue est illustré par les
figures (3.14.b et 3.14.d)
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(b)

Figure (3.1%): Image de radar avant le filtragéigure (3.14): Image de radar apres le filtrage

(c) (d)
Figure (3.13) Image radar avant le filtrage Figure (3.14) Image radar apres le filtrage
(a,c) (b,d)
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e Les échos fixes sont éliminés a 100 %

e Les échos A.P sont éliminés a 97.52 %

Conclusion ;

D’aprés les résultats présentés ci-dessus, nougops conclure que la combinaison

neurofloue assure une meilleure conservatiorpdaspitations et n’améliore pas le filtrage

des échos de sol

A partir de cette étude comparative, on peutckoa que la méthode des réseaux de
neurones permet une bonne classification des éeldas. La combinaison neuro floue assure
seulement une meilleure conservation des prédmist Le temps de traitement de ces
images ne dépasse guére une (01) minute permattesntun filtrage en temps réel des échos

parasites. Cette technique peut étre implémentééesuadars non cohérents composant la

plupart des stations météorologiques au sol.
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Conclusion Générale

L’objectif de ce travail et I'élimination des éches provenance de la surface terrestre

tout en préservant les échos de précipitation

Apres avoir décrit brievement le fonctionnementaldar, nous avons d’abord appliqué
les réseaux de neurone pour la détection et I'éation des échos en provenance de la
surface terrestre. Nous avons testé plusieurs gumations de réseaux de neurones et celle
composée de quatre couches cachées : la premi€ra@euds représente I'entrée du réseau,
deux couches cachées, a 7 et 12 noeuds respeativeinene couche de sortie a deux
noeuds. Les tests effectués par le perceptron coutthe monte par I'algorithme de rétro
propagation permet une rejection des échos pamsc un taux dépassant 96 % pour Sétif
alors qu’ils sont pratiguement éliminés pour BordeaCette légere différence peut
s’expliquer par le fait que le du radar de Sésft,entouré de reliefs montagneux tels que des
montagnes du Djurdjura, des montes de Bibans etBddmrs, alors que la région de

Bordeaux est plutdt plate.

Pour améliorer le taux de bonne reconnaissanceladsifieur qui est de 97%, nous
avons appliqué la technique hybride « neuro fldbans un premier temps, nous avons
rappelé quelgues notions sur la théorie des enssanfilolus et proposé un modeéle appliqué
pour le calcul du degré d’appartenance dans lésrdiftes classes fondé sur une combinaison
neuro floue en cascade. Les résultats obtenus embrgu’elle apporte un meilleur résultat du
point de vue conservation des échos de précipist{®8.50%) sans améliorer le filtrage des

échos fixes.

A partir de cette étude comparative, on peut asrectjue la méthode des réseaux de
neurones permet une bonne classification des @eldas. Le taux de préservation des échos
de précipitation est de (96%) et le temps deemna@nt de ces images ne dépasse guére une
(01) minute permettant ainsi un filtrage en teng® des échos parasites.
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Ces techniques peuvent étre implémentées samsutléfsur les radars non cohérents
composant la plupart des stations météorologiquesoa qui seront alors dotés d’un outil
puissant de traitement automatique d’écho radate gignéraliser cette étude a différents sites

du territoire national.

L’inconvénient de la méthode neuronale est qu'ekeessite un apprentissage pour
chaque site. Elle est souvent piégée dans un mimitogal a cause de leur comportement

similaire a celui d’'une recherche locale via I'aigfome de rétro propagation du gradient.

Il serait intéressant d’introduire les algorithmgénétiques pour I'élaboration d’'un
systeme d’hybridation entre les trois techniqules réseaux de neurones, la logique floue et
les algorithmes génétiques et ceci pour optimisgrperformances du point vue filtrage des

échos parasite
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