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Résumé Mots Clef

Une hypothése en biologie marine consiste a penser
qgue la présence de structures rétentives, telles que des
tourbillons, dans l'océan aurait une inuence sur la
démographie de la faune aquatique. Le seul moyen dont
disposent les biologistes pour visualiser ces structusts e~ Abstract
pour l'instant, de les mettre en évidence a la main sur des
cartes de courants. De ce fait, ce probleme se révéle étre Biolgists have made the hypothesis that the presence of re-
dif cile a traiter pour des méthodes "classiques” d'anadys  tentive structures in ocean could be linked with sh demo-
de champs de vecteurs dans la mesure ou la détection graphy. To check this hypothesis, they need a tool that is
dépend fortement de criteres cachés dis a l'utilisation able to perform an automatic detection of these structures
des connaissances de l'expert. Or, pour vérier leur inlarge datasets.
hypothése, les biologistes de I'FREME®&t besoin d'un Retentive structure detection in coastal waters is a dif -
outil capable d'effectuer une détection de ces structures cult task for "classical" vector eld analysis methods be-
rétentives de facon automatique et sur un grand nombre cause detection is usually performed by expert who only
de cartes. have their experience as a reference. It is therefore a hid-
den criteria learning problem.

Nous proposons ici une méthode basée sur la génération Here, we giVe a method based on iterative lter generation
de Itres itératifs par Programmation Génétique. Cette mé-  Using genetic programming. This non-parametric learning
thode d'apprentissage non paramétrique a pour but d'opti_ method OptimizeS the h|dden parameters Of the |teI‘S, but
miser non seulement des paramétres cachés, mais aussi la@lso the shape of these Iters. This type of Iter generation
forme des lItres. Cette génération de Itres par program-  has been successfuly used in pattern matching problems
mation génétique a déja été utilisée avec succes dans des(se€ [3]). Applied to our problem, it gives average results,
problémes de reconnaissance de formes (voir [3]). Appli- reaching only 60% of well classi ed elements.

quée a notre probléme, elle donne cependant des résultats The idea hereis to give Iters the opportunity to re ne their
mitigés, n'atteignant que 60% d'éléments bien classées.  classi cation by being able to perform several Iterings
L'idée présentée dans cet article est de permettre au Itre (15 or 30) on the same map, remembering the result of the
d‘effectuer plusieurs passes sur |a méme image en gardant last classi cation it has done at each iteration. We will see
la possibilité d'accéder, a chaque passe, au résultat de la that so generated lIters can reach 80% of well classi ed
passe précédente. Nous verrons qu'avec cette technique, €lements using 15 or 30 iterations.

la programmation génétique construit des Itres capables

d'af ner leur classi cation sur 15 ou 30 passes de maniére  Keywords

signi cative, atteignant 80% d'éléments bien classés.

Programmation génétique, ltres itératifs, algorithmes-€
lutionnaires, analyse de champs de vecteurs.

Genetic Programming, iterative lters, evolutionnaryaig
Lnstitut Francais de Recherche pour I'Exploitation de laRME rithms, vector eld analysis.




1 Introduction
1.1 Présentation du probleme

La présence et la concentration de la faune aquatique dans
les eaux cotieres semblent étre liées a la présence de struc-
tures physiques, comme des fronts de température ou des
vortex. Dans le cas de I'anchois dans le Golfe de Biscaye,
les chercheurs de I''FREMER étudient la relation entre la
présence de telles structures et la démographie de ces pois-
sons. Le probléme porte donc sur ces structures rétentives
qui pourraient conserver les oeufs et les larves dans cer-
taines conditions favorables a leur développement.

A nde véri er cette hypothése, il est nécessaire de pouvoir
identi er ef cacement ces structures dans de gros volumes FIG. 1 — Un exemple de carte sur laquelle les structures
de données a n d'étudier leur comportement sur des mois rétentives sont mises en évidence par I'expert.

ou des années, ce qui n'est pas possible actuellement, la
détection étant effectuée par un expert a I'aide de son ex-
périence du terrain.

a extraire des extrema ou a seuiller (voir [4]). La seconde
est basée sur la décomposition de Helmoltz du champ de
1.2 Les données vecteurs en un champ solenoidal et un champ irrotationnel
(voir [5]).

Ces méthodes s'averent ef caces dans les zones ou les per-
turbations du courant sont minimes, c'est-a-dire au large.
Dans les eaux cotieres, ces méthodes souffrent de leur trop
forte sensibilité au bruit et produisent une détection trés
grossiere. De plus, ces méthodes reposent sur les critéres

La détection des ces structures rétentives se fait sur des
cartes de courants stockées au format NetCDEes
données sont issues de simulations hydrodynamiques
effectuées par les modéles Mars3D ou Mercatdine
carte de courants est en fait une matrice a 3 ou 4 dimen-

Zlons contenantI les proleltzthns endx eteny des velzlcteurs physiques du probléme, ce qui dans notre cas est insuf -
e courants, cela pour plusieurs dates et eventuellement g5t a5 connaissances de I'expert entrant fortementien je

a plusieurs profondeurs. Pour ce qui est du plan formé ;e méthode évolutionnaire trés ef cace, fondée sur les al-

par les projections en x et en y, chaque cellule représente ¢ jthmes a colonies de fourmis, a été proposée (voir [1, 2])
10km x 10km. Le temps entre 2 cartes peut varier de 12a - résoudre ce probléme. Dans cette méthode, les four-

48 heures. La profondeur, quant a elle, est facultative, et 1is se hasent sur linformation physique (courant), et un
dépend du modéle hydrodynamique utilisé pour géneérer |44 q0e naramétrique est effectué par I'utilisateur a rqu

les données. A la lecture de ce chier, on dispose donc |5 mgthode soit en adéquation avec les critéres cachés du
d'une suite de champs de vecteurs que I'on peut traiter. probléme.

. Dans la méme optique, nous proposons ici une autre meé-
Sur ces cartes de courants, 'expert met en évidence node évolutionnaire, basée sur la programmation géné-
les str_uctures retent|v_es a _Ia main, en fonction de Sa fique, capable de prendre en compte les données physiques
connaissance du terrain (voir Fig 1). C'est cet aspect qui gy, probleme, mais aussi de faire varier la forme et les para-
nous positionne dans un probleme typique d'apprentissage mgtres des solutions a n d'apprendre les critéres cachés, e

a aneres cachés _da'ns la mesure ou la seule referencedoncI'expérience de I'expert, a partir des cartes d'exampl
possible est constituée par ces cartes d'expert. La seule

donnée physique utilisable est le champ de vecteurs de 2 L'approche GP
courants, mais la détection de I'expert est fortement basée
sur son expérience an d'éliminer des structures qui, a
la vue du courant, seraient rétentives mais dont il sait
par expérience qu'elles ne le sont pas. Une méthode de
détection automatique doit donc étre capable d'apprendre
la connaissance du terrain de l'expert an de ne pas
tomber dans les pieges provoqués par la seule prise en
considération des données physiques.

Le parti pris dans cette approche est de considérer ce
probléeme comme un probleme d'apprentissage non-
paramétrique. En effet, la détection est effectuée par un
expert qui a pour seule référence son expérience du terrain.
On ne dispose d'aucun modéle physique de ce que peut
étre une structure rétentive. Il faut donc apprendre de
I'expert ce que peut étre une telle structure.

. Nous allons donc utiliser la programmation génétique a n
de construire un ltre capable de décider pour toutes les
cellules d'une carte de courants si elles font partie d'une
structure rétentive ou non (voir Fig. 2). Une méthode simi-
2http ://my.unidata.ucar.edu/content/software/netedéx. html laire a déja été utilisée avec succes par J. M. Daida (voir
3http ://www.mercator-ocean.fr/ [3])-

Comme point de départ, deux méthodes dites "classiques
d'analyse de champs de vecteurs ont été testées. La pre-
miére consiste a calculer la vorticité en chaque cellulis pu




Nom fonction Entrée Retour
add addition de deux réels 2réels 1réel
sub soustraction de deux réels 2 réels 1réel
I e e mul multiplication de deux réels 2 réels 1réel
div division de deux réels 2 réel 1réel
| [ calcul de la valeur deos (x) 1réel 1réel
sin calcul de la valeur dsin  (x) 1réel 1réel
strength accede a la valeur de la force du courant null 1réel2 [0; 1]
strength3x3 accéde a la moyenne des valeurs de la force du courant null 1réel2 [0; 1]
8 o N . angles3x3 accede a la moyenne des valeurs des angles du coufantnull 1réel
Matrice multidimensionnelle Matrice ﬁqale contenant les cellules min Tetourne Ia plus petite valeur > réels Tréel
contenant les données classées §u1vant leur appartenance ou max retourne la plus grande valeur 2 réels 1réel
biologiques. non a une structure rétentive rotationnel accéde a la valeur du rotationnel null T réel
divergence accéde a la valeur de la divergence null 1réel

TAB. 1 — Récapitulatif des noeuds utilisés dans notre algo-
FIG. 2 — Principe global du ltrage d'une carte de courants. rithme de GP.

2.1 Lalgorithme de GP Il est apparu rapidement qu'il est trop dif cile pour le k&

de produire en sortie une matrice de valeurs booléennes,
celles-ci étant calculées par un opérateur de seuillage si-
tué a la racine de l'arbre, et dont la valeur de seuil doit
étre dé nie par le ltre lui méme. La solution adoptée est
donc de produire une matrice de probabilités pour chaque
cellule d'appartenir ou non a une structure rétentive (voir
Fig 3). La valeur retournée par un ltre n'étant pas forcé-
ment comprise entre 0 et 1, un traitement est effectué aprés
le calcul du ltre de telle sorte que toutes les valeurs infé-
rieures a 0 sont ramenées a 0 et les valeurs supérieures a 1
sont ramenées a 1. La matrice alors obtenue peut alors étre
considérée comme une matrice de probabilités, toutes ses
valeurs étant comprises entre 0 et 1.

Notre but est donc de générer un programme ( ltre),
capable de classer une par une toutes les cellules d'une
carte de courants suivant qu'elles appartiennent ou non a
une structure rétentive. L'exemple d'apprentissagesdtili

ici est un jeu de dix cartes généré par le modéle Mars3D
dont les structures rétentives on été mises en évidence par
I'expert.

Décrivons maintenant plus précisément la facon dont nous
générons les ltres permettant de classer nos cartes de
courants. L'algorithme utilisé est écrit en java et s'ap-
puie sur la bibliothéque de programmation génétique*ECJ

Il a été tout d'abord nécessaire d'effectuer quelquesdrait
ments sur les données. En effet, il est utile de disposer de la
valeur de la force du courant et de son angle d'orientation.
Ces valeurs sont donc calculées et normalisées a la lecture
des données, lors de l'initialisation de I'algorithme.

A n d'écrire l'algorithme de programmation génétique,
nous sommes partis d'un algorithme classique de régres-
sion utilisant les noeuds classiques de multiplication, ad
dition, soustraction, division, exp, log, sin et cos ainsi
gu'une ERC réelle. A ceux-la, nous avons rajouté un pre-
mier noeud adapté a notre probléme, "strength”, qui permet
d'accéder a la valeur de la force du courant.

La rétentivité dépendant aussi d'informations plus glo-
bales, il s'est avéré intéressant de permettre au ltrecBac

der aux informations des cellules qui entourent celle qu'il
est en train de classer. Pour cela, deux opérateurs ont été
introduits : "Strength3x3" et "Angle3x3". Ces deux opé-
rateurs permettent respectivement d'accéder a la moyenn
des valeurs des forces et des angles du courant dans les huit

cellules voisines de la cellule en cours. 2.2 L'aspect itératif
Deux autres opérateurs ont été nécessaires : "max" et "min"
an d'introduire la notion de comparaison dans les pro-
grammes généreés.

Fic. 3 — Un exemple de matrice de probabilités obtenue
e Parun Itre.

L'idée des ltres itératifs est de permettre a un méme pro-

gramme de passer plusieurs fois sur la méme carte de cou-

En n, deux opérateurs beaucoup plus spéci ques a notre rants an d'ameliorer sa class! cayon a chaque hasse (voir
Fig 4). Cela a pour effet de faire évoluer la matrice de pro-

probléme ont été ajoutés : "rotationnel" et "divergence’. C babilités d lules d- tenir 4 truct aient
sont deux quantités calculées a la lecture des données qui apiiites ges cetlules dappar ‘emr aune structure refen
au | des itérations, et donc d'af ner la classi cation. Un

sont stockées dans la matrice des données biologiques. Un itre a donc connaissance de la facon donc il a classé les
récapitulatif des noeuds est donné dans le tableau 1. vz . . &
cellules lors de l'itération précédente.

“http ://cs.gmu.edu/ eclab/projects/ecj/ An d'utiliser ce principe d'itération d'un Itre, deux




Matrice

Matrice de probabilités qu'une
cellule n fasse partie d'une zone
rétentive initialisée a
O<p<D)

les
données biologi

¢eal,5.

Mise a jour

Si nblterations < max
Si nblterations = max

Matrice finale de probabilités qu'une
cellule n fasse partie d'une zone
rétentive. (0<p,<1)

FIG. 4 — Principe du processus itératif des ltres générés.

noeuds terminaux ont été ajoutés : "lastValue" et "mean-
LastValue" (voir Tab. 2). Le premier permet au ltre d'ac-
céder a la probabilité qu'il a attribuée a la cellule en cours
lors de son dernier passage. Le suivant permet de récupé-
rer la moyenne des probabilités attribuées aux huit callule
voisines lors de son dernier passage.

La matrice de probabilités est initialisé®zb, les valeurs
pouvant étre comprises entre 0 et 1. Cette initialisation a
pour effet d'obtenir des Itres commencant a classer trop
de cellules comme appartenant a des structures rétentives,
les éliminant au | des itérations. Une initialisation & 0 a
pour effet d'obtenir des Itres ne classant aucune cellule
comme faisant partie d'une structure rétentive lors de la
premiére itération, puis, au | des itérations, les centres

3 Résultats

A n d'évaluer les performances de cette méthode, nous
avons utilisé un jeu d'apprentissage de 10 cartes et un
autre jeu de 10 cartes destiné a la généralisation. Les tests
ont été effectués sur des populations de 500 individus, sur
40 générations et sur 10 runs.

Les résultats du ltre non itératif sont assez moyens : |l
atteint 60% d'éléments bien classés sur le jeu d'apprentis-
sage et descend a 51% en généralisation.

L'aspect itératif des programmes générés permet d'abou-
tira des ltres capables d'atteindre un taux de cellulesbie
classées beaucoup plus satisfaisant, de 86% sur le jeu d'ap-
prentissage et 78% en généralisation. La gure 5 souligne
I'intérét des itérations du ltre : la premiére image repré-
sente la détection lors de la premiére passe, c'est donc la
méme que pour un lItre non itératif. Sur les suivantes, il
est nettement visible que le ltre est capable d'af ner sa
détection, notamment en supprimant des zones qui nale-
ment ne sont pas rétentives et en améliorant la détection
aux bords des structures rétentives.

De plus, le Itre donné ci-dessous sous forme d'arbre fait
un usage intensif des opérateurs spéci ques de I'aspect ité
ratif a n de pro ter au maximum des classements précé-
dents, ce qui renforce l'intérét de cette méthode.

(min (max (+ (min (+ (min Rot 0.23063646254934256)
StrengthsMean3x3) (- ( * StrengthsMean3x3
(* (* (- AnglesMean3x3 0.9590389207902859)
(- strength StrengthsMean3x3)) (- strength
lastvalue ))) (min strength
0.23063646254934256))) (+ Div AnglesMean3x3))
(min  meanLastValue (+ (min meanLastValue
(+ (+ (min Rot 0.23063646254934256) Div)
(/ (- Rot 0.05106542278390003) strength)))
(/ (- Rot 0.05106542278390003) (min Rot 0.230636462549342
(+ (+ (min Rot ( * (* (- AnglesMean3x3 0.9590389207902859)
(- strength StrengthsMean3x3)) (- strength
lastvalue ))) (- lastValue
(/ ( » strength (max (max lastValue
0.8426095167541638) (+ (  * strength 0.7553963568345079)
StrengthsMean3x3))) 0.8367250821717019)))
(min  meanLastValue (+ (+ (- lastvalue
(/ ( » strength (max (min Rot 0.23063646254934256)
(+ ( * strength 0.7553963568345079) StrengthsMean3x3)))
0.8367250821717019)) Div) (/ (- Rot 0.05106542278390003)
(min Rot 0.23063646254934256))))))

56)))

des structures sont détectés puis agrandis. Cette deuxieme

possibilité d'initialisation donne malgré tout des ltresu
performants sur un nombre d'itérations allant jusqu'a 80. |
est probable qu'ils nécessiteraient au moins 100 itérafion
ce qui demande une grande puissance de calcul lors de la
phase de programmation génétique.

Entrée
null
null

Fonction
acces a la valeur lors de la précédente itération
acces a la moyenne des huits valeurs lors de la précédenatigoité

Nom
lastValue
meanLastValue

Retour
1réel2 [0; 1]
1réel2 [0; 1]

TAB. 2 — Récapitulatif des noeuds ajoutés pour l'aspect ité-
ratif.

Comme nous le verrons dans la section Résultats, les Itres
itératifs donnent de bien meilleures performances que les
Itres simples, sans pour autant multiplier le temps de cal-
cul proportionnellement au nombre de passes.

Le diagramme de la gure 6 met en évidence le gain
de performances apporté par les ltres itératifs par rap-
port a des ltres classiques. On peut observer aussi que le
nombre d'itérations n'induit pas forcément un gain de per-
formances, les meilleurs résultats se situant dans natre ca
vers 10 itérations. De plus, on observe que les ltres itéra-
tifs se généralisent mieux, avec un écart moyen de 2 points
contre quasiment 10 points pour un ltre non itératif.

4 Conclusion

Nous présentons dans cet article une méthode évolution-
naire ef cace fondée sur la programmation génétique a n
de résoudre un probléme d'apprentissage a critéres cachés.
Il est mis clairement en évidence que I'ajout de l'aspeet ité
ratif des Itres générés permet a la méthode d'atteindre de
bonnes performances sur ce probleme, ce qui n'est pas le
cas pour des ltres classiques.



Cette méthode posséde également de trés bonnes capacités
de généralisation et s'avere donc tres robuste. De ples, ell

a l'avantage d'utiliser un processus stochastique pour gé-
nérer des ltres qui eux sont déterministes, ce qui n'est pas

le cas de la méthode a base de colonies de fourmis présen-
tée dans|[1, 2].
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FIG. 6 — Evolution des performances suivant le nombre
d'itérations.



