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Résune :
‘Dans cet article, nous nous interrogeons sur la
difference entre la transformation floue et les tech-

formation floue basée sur les treillis résidués
[1] et aboutissant a un couple de transforma-

niques de traitement du signal classiques permettant de tiONS supérieures et inferieures. Nous tentons ici

transférer, dans le domaine discret, un probleme défini
dans le domaine continu. Nous proposons d'utiliser la
représentation de I'échantillonnage par noyaux maxi-
tifs pour justifier de I'utilisation de la théorie des sous-

ensembles flous dans ce contexte.
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Abstract:

This article proposes a constructive comparison bet-
ween the so-called fuzzy transform and the classical si-
gnal processing method that allows to handle continuous
problems with discrete operations. We introduce an im-
precise fuzzy transform based on a maxitive kernel based
approach.
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1 Introduction

En traitement du signal et de l'information
il est souvent nécessaire de passer d'une

représentation continue a une représentation

discrete pour des raisons calculatoires — par
exemple résoudre des équations différentielles,
inverser des modeles, réaliser analyses, fil-
trages, etc. La transformation floue [1] semble
avoir le méme objectif et utiliser les mémes

outils. Ne serait-elle pas, alors, une simple
réécriture des transformations discret-continu
utilisées en traitement du signal ? Si oui, quel
pourrait-étre l'apport de ce formalisme, et

plus particulierement de I'utilisation des sous-

ensembles flous, dans un tel contexte? Irina

p entiers© = {0, ...

d’aller un peu plus loin dans cette voie en ré-
interprétant le formalisme de la transformation
floue.

2 Rappels, &finitions et notations
2.1 Notations

Dans cet article, nous nous intéressons fonc-
tions réelles a une dimension. L'extension des
concepts que nous manipulons a des espaces de
dimension supérieure est relativement triviale.

Nous notonsR I'ensemble des réels R
'ensemble des intervalles dR. Pour ce qui
concerne le domaine continu, nous considérons
un intervalle réel) = [win, Wwmae] C R €t
P(Q2) la collection de tous les sous-ensemble
mesurables d€. Pour ce qui concerne le do-
maine discret, nous considérons un intervalle de
,p—1} C NetP(O) la
collection de tous les sous-ensembleade

2.2 Noyaux sommatifs, noyaux maxitifs

Les noyaux sont utilisés en traitement du signal
pour définir un voisinage atour d’'un elément
de Q2. Ce voisinage permet de réaliser des
agrégations linéaires.

On appellenoyau sommatif continu [2] une
fonction continuex : Q@ — RT telle que
Jq £(x)dz = 1. Une telle fonction définit une
mesure de probabilité notéB, par : VA €

Perfilieva a proposé une réponse intéressanteP(12), P.(A) = [, x(x)dz. On noterak’(Q)

a cette interrogation en développant une trans-

'ensemble de tous les noyaux sommatifsQur



On appellenoyau maxitif continu [2] une
fonction continuer : Q@ — [0, 1] telle que
supg m(x) = 1. Une telle fonction définit deux
mesures de confiance duales Surappelées
possibilité {1,.) et nécessitéX,) par :11,.(A) =
sup,ecq m(x) et N.(A) 1 — sup,g, (7).
Comme indiqué dans [2], un noyau maxitif
continu 7 définit un sous-ensemble convexe
M(m) de noyaux sommatifs continus par :
M(rm) = {H e K()/VA € P(Q),N.(A4) <
P.(A) < I (A)}. M(r) est appelé leceurt
der.

Ces définitions peuvent aisément étre étendues
a I'espace discret [2].

On appellenoyau sommatif discretune fonc-
tion discreten [0,1] telle que
> reo N(k) = 1. Une telle fonction définit une
mesure de probabilité notéB, par : VA €
P(©), Py(A) = > ,can(k). On noterakl(©)
I'ensemble de tous les noyaux sommatifs@ur
On appellenoyau maxitif discret une fonc-
tion discréter [0,1] telle que
sup,eo (k) = 1. Une telle fonction définit
deux mesures de confiance duales Guap-
pelées possibilitéeI(,) et nécessite/,) par :
II,(A) = supyeam(k) et N (A) 1 —
supy¢4 (k). De fagon analogue au cas continu,
un noyau maxitif discretr définit un sous-
ensemble convex#1(r) de noyaux sommatifs
discrets.

e —

® —

2.3 Les noyaux en traitement des signaux
discrets

En traitement du signal, les noyaux somma-
tifs sont souvent utilisés pour réaliser des

un noyau sommatif d’échantillonnage, et pro-
duit { Fy }rco, la représentation échantillonnée
de la fonction continug, par :

(1)

K(wg — x)dz,

We@ﬂ_/f

avec wy wmin + kA et A eéetant

le pas d’échantillonnage (voir Figure 1).
L'échantillonnage est dpparfait lorsqueF), =
f(wx), ce qui n’est obtenu que lorsque le noyau
d’échantillonnage esi la fonction associée a
la distribution de Dirac. Sinor¥j, est une ver-
sionlisséede cet échantillonnage parfaif; =
g(wy), avecy = f®k, ® symbolisant le produit
de convolutior? .

A

K(x-wy), le/noyau
cOmln(, (x-y), y

\d eChantﬂlonn?\

Figure 1 —Echantillonnage.

DU a I'echantillonnage, une partie de I'informa-
tion disparait. On admet généralement gjuest
connue au travers de sa version échantillonnée
fr(oug*) =3, co Frd(x—wy). Lareconstruc-
tion de f une estimation d¢, n’est possible
gue si I'échantillonnage respecte les condi-
tions de Shannon qui imposent a la période

opérations discrétes sur des données discrétesd’échantillonnageA d'étre inférieure &-—,

Vmazx

équivalentes a des opérations continues sur desvma. €tant la plus haute frequence du sigfial

données continues [3]. Dans cette approche, on
modélise I'échantillonnage d’une fonction (par
exemple la fonction de luminance dans le cas
d’'une image numeérique) par la convolution de
la fonction continue avec un noyau sommatif.
Ce dernier modélise a la réponse impulsionnelle
du capteur utilisé. L'échantillonnage est illustré
par la Figure 1. Il fait intervenirx € C(€2),

1. Traduction approximative du ternsere

Elle impose aussi au noyau d’échantillonnage
d’avoir un supportw plus égal &2A. Cette re-
construction est alors obtenue en convoluént
avec laréponse impulsionnelle d’un filtre passe-
bas (voir Figure 2). Ce filtrage revient a inter-
poler F', en chaque: € 2, a l'aide d'un noyau
d’interpolationn® qui, contrairement au noyau
d’échantillonnage, n’est pas invariant par trans-

= Je /(

2.Vr e Q, (for)(z K(x —u)du



lation. Cette interpolation s’écrit :

Vo eQ, f(z)=> Fuy'(k).

ke

(2)

On rajoute généralement des contraintes
supplémentaires sur le noyau d’interpolation de
facon a ce quef soit le plus proche possible
deg = f ® k au sens de la normg,, ou pour
réaliser un compromis entre temps de calcul et
optimisation de la reconstruction. Unser [3] a

A Nn*(k), le noyau
, i i@
;\\0
&7
\/ - -
)i /
\
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Figure 2 — Interpolation d'une fonction
discrete.

proposé d'utiliser les noyaux splines (somma-
tifs) pour réaliser cette paire échantillonnage
/ interpolation. L'idée sous-jacente a ce qu'il
appelle ladéquation parfaiteest de proposer
un couple g, n) tel quil y ait identité entre

f et f en chaque position d’échantillonnage :
flwp) = f(wy). Une telle contrainte aboutit
a définir le noyau d’interpolation comme
échantillonnage de l'inverse de la transformée
de Laplace inverse du noyau d’échantillonnage,
ce qui se définit tres simplement avec des
noyaux splines. Cette technique nécessite la
connaissance du noyau d’échantillonnage.
Sinon le couplex, n) est arbitrairement choisi
pour realiser le compromis sus-cité.

Le couple échantillonnage / interpolation est un
approximateur universel au sens ou il existe tou-
jours un triplet (A, , n) permettant de rendre la
distance entr¢ et f inférieure a une borne preé-
définie.

2.4 Esperance précise, esprance imprécise

Soit f : Q — R une fonction bornéé.; de (2
dansR et x un noyau sommatif déC(€2), on

appelle espérance dedans le voisinage défini
parx la valeurE, (f) définie par :

E.(f) = /0 " fdp, = /Q f@)n(a)de. (@)

Cette notion d'espérance peut aisément étre
étendue aux noyaux maxitif. Sait un noyau
maxitif de 2 dans|0, 1], on appelle espérance
imprécise def dans le voisinage défini par
l'intervalle E_( f) définie par :

E_(f) [E.(f), Ex(f)]
[Cn,.(f), Cu, (f)], (4)

C, étant l'integrale asymétrique de Choquet
définie par rapport a la capacitg§4]. Une pro-
priété issue des travaux de Denneberg [5] relie
'espérance précise a I'espérance imprécise.

Propriétée 1 Soit f : Q@ — R une fonction
bornée L; de (2 dansR et # un noyau maxi-
tif de Q, Ve € M(n), E.(f) € E.(f) et
Vy € E.(f), Ix € M(r) tel quey = E(f).

On peut aussi définir 'opérateur espérance dans
I'espace discret. Soif’ : © — R une fonction
bornée de© dansR. Soitn un noyau somma-

tif de IC(©), I'espérance dé’ dans le voisinage
défini parn estE, (F') définie par :

E,(F) = ZE&U(@

k€O

(5)

Soit7 un noyau maxitif de dans|0, 1], on ap-
pelle espérance imprécise dedans le voisi-
nage défini par l'intervalle E_(F') définie par :

E_(F) [EL(F), Ex(F)]
[Cn, (F),Cr (F)],  (6)

C, étant l'integrale asymétrique de Choquet
discrete définie par rapport a la capacité discrete
v. La propriété 1 est vraie aussi dans le cas dis-
cret.

L'échantillonnage = comme  linterpolation
peuvent étre réécrits comme des espérances.
En effet, en posant* comme étant le noyau

x translaté env,, alors I'échantillonnage de

f park s'écrit : F, = E.«(f). De méme, en
considérant le noyawr” défini en section 2.3, la
reconstruction dg s’écrit : f(z) = E,.(F)

T



3 Transformation floue

La transformation floue (ou F-transform) a été

fortement théorisée par Irina Perfilieva. Elle

peut étre vue comme la décomposition d’'une
fonction connue sur une partition floue de son
ensemble de définition. Le calcul arithmétique
sur les nombres flous peut alors étre utilisé pour
réaliser des opérations approximatives sur la

(ou les) fonction(s) décomposée(s) aboutissant

a leur modification ou a leur analyse. La trans-
formation inverse permet alors de recomposer
la fonction originale aprés manipulation.

3.1 Transformation directe

Soit une fonctionf : Q@ — R. Soit {Cy }reco
une partition floue de cellules sur, i.e. un
ensemble d’intervalles flous monomodaux et
symeétriques vérifiant [1, 6]z € Q :

= Yree He(x) =1,

— Jk S @7M0k(x) > 0’ Mck-H (l‘) Z 0’

- Vk € ©, uc, estcontinue.

Une des facons les plus simple d’obtenir une
partition floueréguliere est de définir un sous-
ensemble flou monomodal centfede support
borné[—A, A] avecA = , et d'en
déduire les cellules’;, parvz € Q, pc, (z) =
pp(r — wg), en posant, = wpin + kKA.
Pour que{C}}rco SOit une partition floue, le
sous-ensemble floB doit vérifiervz € [0, 2],

pe(@) =1— pp(A — ).

Wmaz —Wmin

Propriété 2 La granularitt® [2] du sous-
ensemble flou E, définie par «(F)
Jg ke(z)dz, estégalea A,

Preuve Du a la symétrie d&¥, [, pup(z)ds =
A A A
Joanp(@)de = 2 [ pp(x). OF [* up(z)

ﬁ?lﬂﬂ$)+ﬂﬂgﬂE($)—’ﬁ?]n—uEQA )+
S mp(a) = [S1 = pp(@) + 3 pe(z) = 3
0

La transformation floue de la fonctiofi est
alors définie comme I'ensemblgF }rco Ob-

3. mesure de non-spécificité d'un sous-ensemble flou
qui influence la granularité du partitionnement

tenu en déecomposalfitsur la partition floue :

Jo /1

:uCk d

Vk € ©, F), =
fQ/”LCk

(7)

Les utilisateurs de la transformation floue vont
souvent jusqu’a considérer toute sujte, } ,.co
comme une transformation floue [1]. Ce n’est
pas tout a fait faux car, a premiere vue,
'équation (7) ressemble beaucoup a I'équation
d’échantillonnage d’'une fonction réelle définie
en section 2.3. En fait, une transformation floue
n'est autre qu’'un échantillonnage sprva-
leurs a l'aide d'un noyam défini parvze €
[—A A w(@) = pp(-2)/ [55 pp(z)de. Ce
noyau est sommatif continu car il est positif et
Jg (z)dz = 1 par construction. Il y a alors
|dent|te des expressions (1) et (7) .

3.2 Transformation inverse

Comme son nom lindique, la transformation
floue inverse doit &tre percue comme l'inversion
de I'equation (7). Elle consiste en fait a obtenir
une estimatiorf la fonction f, dont la transfor-
mation floue est’, par :

vz e Q, f(x (8)

Z Fk,uCk

kcO

L'expression (8) coincide avec I'expression (2)
en posant simplemeni®(k) pe, (x). Par
constructionn® est un noyau sommatif dis-
cret vérifiant les propriétés nécessaires. Mieux
encore, en considérant la deuxieme partie de
la définition de la partition floue, on se rend
compte que c’est une interpolation linéaire : en
posantk(x) I'entier tel quexr — A < k(z)A +
Wmin <z ON A

Vo € Q, f(x) = aFymy + (1 — ) Fiwy, (9)

aveca = pucy ., ().

Cette interpolation fait intervenir un noyau d’in-
terpolationn® défini pour chaquer € € par
n*(k(x)) a, n°(k(z) + 1) 1 — a, et
n*(k) =0sik € N/{k(z), k(x) + 1}.



Propri été 3 La transformation floue munie de originale f moyennant la connaissance a-priori
la transformation floue inverse est un ap- des conditions d’échantillonnage étA).

proximateur universel [1] au sensup quelle | e couple transformation floue / transforma-
que soit la pecision demanee, il existe un  tion floue inverse revient & définir un couple
sous-ensembl® € N et une partition floue  de noyaux d’echantillonnage et d’interpolation
decomposany en{F; }ico telle quel|f — f]| définis & partir du méme sous ensemble fidu
soit inferieurea la precision souhaée. Ce choix est justifie par Perfilieva [1] en mon-
trant que le noyau interpolateur défini par
Propri été 4 Soit E un sous-ensemble flou per-  est l'interpolateur linéaire qui minimise la dis-
mettant de grérer une partition floug C;, } reo tance entref et f. Ce choix de reconstruire
comme indigé en section 3.1. Soient une avec une interpolation linéaire ne peut &tre jus-
fonction de? dansR, F sa cecomposition sur  tifie (au sens du traitement du signal classique)

la partition floue (7) etf l'interpolation de F que par une volonté de réduction du temps
sur 2 (8), alors f est la convolution def par de calcul ou une minimisation du risque de
le noyau sommatip” défini en chaque: € Q se tromper d’interpolateur (au cas ou le noyau
par: Vu € R, p*(u) = i S ko ticy (T) e, (1), d’échantillonnage serait mal connu).

Finalement, la seule difference existant entre

Preuve L'expression dey® découle de (7) la transformation floue et le schéma clas-

et (8) :Vr € O, f(:c) = o Frptc, (@), sique _échantillopnage / iqterpolgtion est la
1 o g contrainte supplémentaire imposée au couple

or Fie = % Jo f(u)uc,(u)du, d'ott f(z) = de noyaux £, 7). Ainsi, si la théorie clas-

Jo F() (& Yoreo tey (), (w)) du = A A Yo Drecon

fQ F(u) ﬁ(u)éfge’ Lke nokau * est DO- sique de I'échantillonnage préconise un noyau

sﬁif SDar c.onstructiori/ g’autre P art de spécificité la plus grande possible (au sens de

I x(ur))du - (lz ' (z) (u>) d‘; I'entropie), au contraire la transformation floue

Jo P iWE Z_ Q A(:C) ’Z?@ Hey (u)é@l . impose un noyau dont la spécificité est la plus

f (UA) ke ”?’“ (uf)? Hawl A Donc  Petite possible (i.el-A, A]). On peut alors se

fQ M?Eu)du - fME (:p)_iAdu. ) poser légitimement la question dlapport du

@5} ist donc u_n noygfjesléfﬁmaﬁﬂ - floudans ce contexte. Largument d’approxima-

’ o . _ teur universel n'est pas suffisant puisque cette
L'approximation def par f est fonction de la  yronrigte est déja aquise dans le schéma clas-
spécificite dep” qui depend directement d, sique interpolation / échantillonnage.

la granularité de la partition. . -
9 P Nous proposons dans cet article de revisiter

3.3 Discussion la transformation floue, justifiant ainsi I'utilisa-
tion de la théorie des sous-ensembles flous dans

Le terme detransformationfloue est un peu rapproche classique.

trompeur et la comparaison qui en est faite

avec les transformations de Laplace, de Fou-

rier, de Radon ou les ondelettes [1] peut sembler .. ..

exagéree. En effet, dans ces dernieres, la trans-% Transformation impr ecise

formation inverse est une inversion de la trans-

formation au sens ou, $i est la transformation

directe def alorsf est la transformation inverse  La nouvelle approche que nous proposons s’ap-
de F. Ce n’est pas vrai pour la transformation puie sur I'extension de la convolution proposée
floue parce que c’est un échantillonnage et que dans [7]. Dans cette approche, nous considérons
I'échantillonnage fait perdre de l'information. le sous-ensemble flols, permettant de générer
Tout au mieux peut-on minimiser la distance la partition floue{C}}rce, COMme un noyau
entre la fonction reconstruité et la fonction mauxitif [2].



4.1 Transformation imprécise directe

Soit £ un sous ensemble flou symétrique
permettant de définir une partition floue par
pe, () = pp(r — wg), comme défini en sec-
tion 3.1, la transformation floue imprécise est
définie par :

Ek = [E,wak] = Eﬂ'k(f> = [Ewk(f)7E7rk(f>j| )
(10)
en posantr = up etm® = uc, .

Propri été 5 Soitr un noyau maxitif, soif une
fonction de(? dansR, Vk € M(n), la fonc-
tion discete pécise F' de © dansR obtenue
par échantillonnage d¢ via « (1) est incluse
dans l'intervalle F obtenu par transformation
floue impeécise def via r (10). De néme soitF’
de© danslR la transformation floue img@cise
de f viar (10),VYF € F4, 3k € M(r), tel que
F soit obtenue paéchantillonnage d¢ via x

(1).

Preuve Il suffit de remarquer que st est un
noyau sommatif, alors I'échantillonnage de
via x peut s'écrirevk € O, I}, = E.(f), &
étant le noyau translaté en. La transforma-
tion floue def sur© via la partition{C% }rco

étant définie en translatant le sous ensemble flou P&

E en chaquevy, elle peut s’écrire comme une
espérance imprécisevk € O, F, = E_.(f)
avect® = uc,. La propriété 1 induit alors la
double inclusion. O

Remarque 1 Comme moné& dans [2] en S’ap-
puyant sur [8], les noyaux maxitifs sgtniques
triangulaires de supporf—A, A] sont les plus
specifiqgues contenant tous le noyaux sommatifs
synetriques de suppoiit-6, 0] C [-A, A]. De
cette propret, ainsi que des deux propies
précdentes, @coule qu’'une transformation
floue impécise @finie sur( utilisant une par-
tition gérérée par un sous-ensemble flous tri-
angulaire de supporf—A,A] contient toute
fonction échantillonee avec un noyau som-
matif d’échantillonnage de suppoft-d,d] C
[—A, A] en chaque position;, (k € ©).

4. cestadire quek € O, F, € F,,

Remarque 2 La transformation floueétant
un cas particulier déchantillonnage avec un
noyau sommatif de suppoégal a [—A, A,
toute transformation floue tel quesfinie par
(7) utlisant un noyau maxitif triangulaire
synetrique est incluse dans la transformation
floue impEécise tel que &finie par (10).

4.2 Transformation imprécise inverse

Soit 7% une distribution de possibilité définie
sur © pour toutz €  telle que, en posant
en posant:(x) l'entier tel quewy,) < = <
Wr(z)+1, ™ €st une fonction qui décroit avec
|k — k(x)|, on définit la transformation floue
imprécise inverse par :

f(@) = [f(2), F(=)] (F),

la distribution de possibilitg” ainsi définie est
appelleenoyau maxitif d’interpolatioren .

—E.

T

(11)

Propriéte 6 Vo € (2, #* étant un noyau d'in-
terpolation maxitif permettant de reconstruire
f(z) € IR apartirdeF : © — R (11), quelque
soit »” un noyau d’interpolation sommatif de
M(7®) permettant de reconstruirg(z) € R &
tir de F (8), on af(z) € f(x). Inversement,

Yy € f(z), I® € M(x*) tel quey = f(a),

~

f(z) étant I'interpolation def" par 1” (8).

Preuve La preuve de la propriété 6 est triviale.
Il suffit de remarquer qug (z) = E,.(F) et
f(z) =E,.(F) etdutiliser la propriété 1.0J
Remarque 3 La transformation floue inverse,
dans sa version imgcise, reet alors un grand
intérét dans les applicationsatessitant du cal-
cul garanti [9] a partir de la reconstruction
d’'un signal lorsque le noyau @thantillonnage
est mal connu. En effet, dans ce cas, en utili-
sant un noyau maxitif approggidominant avec
certitude le noyau d’interpolation écessaire,

il est possible de garantir I'inclusion du si-
gnal vrai dans le signal intervalliste recons-
truit. Reste maintenana déefinir des kgles
de construction de tels noyaux maxitifs. Un



bon candidat pourraitétre le noyaur®
© — [0,1] défini parVk € ©, 7°(k)
Jo SUDyeq {tic, (1) : pp(x — u) > a} da.

Remarque 4 Si la fonction F}, est impgécise
car issue de la transformation floue ingmise
propofe en section 4.1, [lapproxima-
tion inféerieure est obtenue par estimation
inferieure de la transformation iéfieure :
f(z) = E_.(F) et 'approximation suprieure
est obtenue par estimation ffeure de la
transformation sugrieure : f(z) = E..(F).
Cette propréte est due au fait que l'iggrale
de Choquet est un épateur croissant [11].

4.3 Discussion

Cette étude est préliminaire. Encore beau-
coup de travail est nécessaire pour terminer la
construction compléete de cette transformation
floue. Le but ultime de ce travail serait de définir
un couple de transformations, directe et inverse,
telles que la fonction précisgésoit incluse dans

la fonction imprécisef recomposeée. Il serait
bien sOr souhaitable que la fonction imprécise
recomposée soit la plus spécifique possible.

Dans I'espace binaire une telle transformation
est trés simple a définir. SaftBy, }rco UNe par-
tition binaire dep cellules définies paB, =

[we — %,wk + %[ et wy, = wmin + EA. La
décomposition imprécise dg sur la partition
binaire est alors donnée pék € O :

Ey=[E, F] = [xieank, f(z), sup f(z)]. (12)

€ By,

La transformation imprécise inverse est alors
donnée pavz € Q) :

7 = = etant le noyau maxitif binaire défini
par l'ntervalle I = [z — 2,2 + £[p,. Par
construction, on vérifie aisement la propriété
d’inclusion souhaitée. La fonction intervalliste
ainsi reconstruite n’est pas tres spécifique et
n'est pas stable par translation du domaine de
définition. Elle est cependant plus spécifique

que I'approche par treillis résidués proposée par
Perfilieva dans [1].

Dans la remarque 3, nous proposons un
noyau d’interpolation maxitif. Ce noyau n’est
autre que I'eéchantillonnage du noyau continu
™ Q — R défini parvw € Q, 7°(w)
fol Sup,eq {pe(u —w) : pp(r —u) > a}da
qui est le plus spécifique dominant le noyat
défini dans la propriété 4 [12].

5 Expérimentation

Nous proposons d’illustrer notre propos en re-
prenant I'expérience d’'lrina Perfileva [1]. Elle
consiste a echantillonner puis reconstruire un
signal donné pakvz € Q = [0,1], f(z)
|sin2mz|. Dans I'approche de Perfilieva, le si-
gnal doit étre ramené a un intervalle 1] pour
étre compatibles avec des opérations de logique
floue qu’elle utilise. Les trois expériences uti-
lisent une partition de 21 cellules @k Sur les
figures 3, 4 et 5 sont représentées la fonction
f (en gras) son approximation supérieyfret

son approximation inférieurg¢. La figure (3)
présente la reconstruction de la fonctigmpar
I'approche utilisant les treillis résidués ([1] p.
1018). La figure (4) présente la reconstruction
de f apres décomposition et recomposition bi-
naire comme proposé dans la section 4.3. Enfin
la figure (5) présente une reconstruction fle
basée sur sa décomposition imprécise sur une
partition floue triangulaire et un noyau maxitif
d’interpolation tel que défini dans la remarque
3.

Dans I'approche binaire (figure (4)) la fonction
f est entierement incluse dans son approxima-
tion imprécise. Elle n'est pas trés spécifique.
Par contre, la distance diéx) et def(z) esttrés
dépendante de la position deavec les points
d’échantillonnage, ce qu’on retrouve dans I'ap-
proche par treillis résidués (figure (3)). Dans
'approche imprécise floue (figure (5)), comme
dans l'approche par treillis résidués (figure
(3)) f sort des bornes d’estimation imprécise
lorsque la fonction n’est pas suffisamment lisse,
ce qui est le cas en 0.5 ou la fonc-
tion n’est pas dérivable. Avec la transformation



imprécise, la reconstruction imprécise est beau-
coup plus spécifique que dans les deux autres
cas. Dans l'approche par treillis résidués, la
fonction f doit &étre normalisée pour étre a va-
leur dang0, 1] ce qui interdit toute récursivité.

Ce n’est pas le cas dans les approches que nous
proposons.

Figure 5 — Reconstruction par la méthode pos-
sibiliste utilisant un noyau maxitif triangulaire

de pouvoir inverser cette propriété et de trouver
un noyau maxitif discret permettant d’obtenir,

0 ‘ ’ a partir d’'un fonction discrete, I'intervalle le
plus spécifique possible contenant la fonction
originale.

Figure 3 — Reconstruction par la méthode des
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