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Tableau des notations: 

9\ : ensemble des réels 

9\0 
: espace réel de dimension n 

n :dimension de l'espace des observations 

q :indice d'une observation 

p : nombre d'observations 

K : nombre des classes 

C : classe d'observations (à modifier) 

X : une observation multidimensionnelle 

Y : représentation plane de X 

~ 'r2 : vecteurs de la base du plan de projection 

o : distance euclidienne 

S : matrice de covariance globale 

S :matrice de covariance de la classe d'ordre k x,k 

mx,k :moyenne de la classe d'ordre k 

B : matrice de covariance inter-classe B = (mx,k - mx,l )(mx,k - mx,l )T 

X : ensemble, ou matrice des observations multidimensionnelles 

ffik :classe d'observations d'ordre k 

Pi :nombre d'observation de la classe i 

m; : moyenne de 1' ensemble des observations privé de la frange e 

Si :somme pondérée des sorties des neurones précédant le neurone d'ordre i 

Wk,i :poids de la connexion qui lie le neurone k, de sortie Ok, au neurone i 

Li : latitude de déplacement sur 1' axe i 

~ 

Vref : vecteur de référence du référentiel de représentation angulaire 

0 rej : Origine du référentiel de représentation angulaire 
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1. LA CLASSIFICATION AUTOMATIQUE 

1.1 Introduction 

Le fait de classer des objets en fonction de leurs similarités semble être une 

démarche innée chez l'homme puisqu'elle est à la base du langage. Par le sim­

ple fait de nommer les objets qui nous entourent, on les classe dans des grou­

pes différents. La classification est donc l'une des quêtes scientifiques les plus 

anciennes de l'homme, ainsi que la base de beaucoup de nos connaissances. Les 

premiers essais rigoureux de classification 1 que nous connaissons proviennent 

de la civilisation grecque: citons, en exemple, le système élaboré conçu par 

Aristote pour classer les espèces animales, et qui fut à la base des tentatives de 

classification faites par les biologistes au XVIIIe siècle. 

Ce sont donc les naturalistes du siècle des lumières qui furent à 1 'origine des 

premiers développements de la classification telle que nous la connaissons 

aujourd'hui. Par la suite, le champ d'application s'est peu à peu élargi : citons 

en exemple la classification des éléments chimiques par Mendeleyev en 1860, 

la classification des étoiles naines et géantes, qui utilisait les tracés Tempéra­

ture-Luminosité de Hertsprung-Russell, et, à l'orée du xxe siècle, les tentati­

ves de classification en psychologie [BUR09]. 

De nos jours, de la physique des particules à l'archéologie, de la linguistique 

à la biologie, de l'économie à la médecine, de nombreuses disciplines couvrant 

des domaines très divers, sont appelées à manipuler des données de plus en 

plus volumineuses. 

Avant 1' avènement des premiers calculateurs vers la fin des années 50, les 

chercheurs, pour inspecter un ensemble de données multidimensionnelles, 

n'avaient pour tout outil que celui des représentations par couples de paramè­

tres. Les ordinateur ont permis de faire sauter ces limitations et de mettre en 

oeuvre des solutions proposées depuis longtemps, mais impossibles à apppli­

quer sans la puissance de calcul de ceux-ci. La classification, qui est 1 'un des 

aspects les plus ambitieux de 1' analyse de données, est donc née de la rencon-

1 Au sens large 
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tre d'un besoin, d'un outil, et de diverses démarches issues de la recherche fon-

damentale [EVE77] [MCD83]. 

8V' Le concept de « classification » étant en lui-même très général, il nous 

paraît nécessaire, tout d'abord, de préciser le cadre de notre propos. Ce sera 

1 'objet du paragraphe suivant 

1.2 Généralités 

1.2.1 Les objets traités et leur description 

Les algorithmes de classification, sont, bien sûr, adaptés aux types de don­

nées à analyser. C'est pourquoi il nous semble nécessaire de préciser les diffé­

rents types de représentations des données ainsi que les échelles correspon­

dantes. Andenberg, dans son livre "Cluster Analysis for Applications" 

[AND73], met en avant un inventaire des types de données et des échelles uti­

lisables en classification (Cf. Fig.l) 

Présentation 
des 

données 

Binaires 

Discrètes 

Continues 

Fig. 1 : Les types de données et leurs échelles 

1.2.1.1 Matrice des observations 1 Matrice de proximité 

Similarité 

Dissimilarité 
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•Matrice des observation 

Soient p objets, caractérisés chacun par n mesures, paramètres attributs 

( « features » ), où encore composantes 2
• L'ensemble de ces objets peut alors 

être caractérisé par une matrice pxn, que nous appellerons matrice des ob­

servations3. Chaque ligne de cette matrice définit une observation, et chaque 

colonne, les valeurs que prend un des paramètres mesurés sur 1 'ensemble des 

objets. 

On représente en général les n paramètres comme un ensemble d'axes or­

thogonaux, de telle sorte que les p lignes décrivant les objets peuvent être 

considérées comme des vecteurs de dimension n, et les p objets représentés 

comme des points dans l'espace de dimension n. 

•Matrice de proximité 

Certaines méthodes de classification nécessitent 1' établissement d'un in­

dice de proximité, ou de similarité entre des paires d'observations. 

Cet indice peut être calculé à partir de la matrice des observations, ou bien 

élaboré à partir des données brutes. Dans certaines applications psychomé­

triques, les données sont acquises sous formes de proximités. Par exemple, 

les réponses sont demandée sur une échelle de 0 à 1 O. 

Une matrice de proximité4 [d(i,j))] regroupe les indices de proximité par 

paire d'observation. Bien sûr, on ignore la diagonale puisque chaque obser­

vation aura le même degré de proximité avec elle-même. Un indice de 

proximité peut être soit une similarité, soit une dissimilarité. 

1.2.1.2 Les types des paramètres 

Les différents types des paramètres se réfèrent au degré de quantification: 

un paramètre peut être binaire, discret, ou bien continu. Un paramètre bi­

naire ne pourra prendre que deux valeurs et se re trou vera par exemple dans 

les réponses par oui ou non à un questionnaire. Un paramètre discret aura 

2 pour reprendre la terminologie utilisée en imagerie (composante verte, bleue ... etc.) 
3 pattern matrix, dans la terminologie anglo-saxonne 
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un nombre fini de valeurs possibles, bien en deçà des capacités numériques 

maximales du calculateur qui le traitera : par exemple un niveau de gris dans 

une image numérisée. 

Bien sûr, toutes les valeurs stockées dans un ordinateur sont, stricto sensu, 

discrètes, mais il est souvent plus commode de penser à un paramètre comme 

à un point sur la droite réelle, ce dernier pouvant prendre n'importe quelle 

valeur dans un intervalle donné. On qualifiera une tel paramètre de continu. 

Nous nous placerons, dans le contexte de ce travail, dans le cadre de 

1' analyse de données multidimensionnelles quantitatives, si possible conti­

nues ou quantifiées sur un nombre suffisamment grand de valeurs pour être 

considérées comme continues. Dans ce cadre, 1' objectif de la classification 

sera de découvrir une organisation sous-jacente aux données étudiées sous 

formes de classes, et non pas d'établir des lois intrinsèques les régissant, 

comme on peut le faire dans le cadre des techniques explicatives (régression, 

décomposition modale, etc. ). 

1.2.2 Définitions de la notion de classe 

Une classe est composée d'un certain nombre d'objets similaires que l'on 

peut grouper ensemble. D'après Brian Everitt [EVE77], 

• «Une classe est un ensemble d'entités qui sont semblables, alors que 

des entités provenant de classes différentes ne sont pas semblables » 

• « Une classe est un agrégat de points dans 1 'espace des tests 5
, tel que 

la distance entre deux points de cette classe est moins importante que 

celle entre n'importe quel point de la classe et n'importe quel point ne 

lui appartenant pas » 

• «Les classes peuvent être décrites comme des régions connexes de 

1' espace multidimensionnel contenant une relativement grande densité 

de points, séparées des autres régions de ce type par une région conte­

nant une relativement faible densité de points » 

4 proximity matrix dans la terminologie anglo-saxonne 
5 L'espace de test dans la terminologied'Everitt correspond à l'espace des observations ou des données. 
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Les deux dernières définitions supposent que les objets à classer sont repré­

sentés comme des points dans 1 'espace multidimensionnel des observations. 

Nous conserverons cette approche par la suite. 

1.3 Les méthodes de classification automatique. 

On peut organiser les différents domaines de la classification automatique de 

multiples manières. Nous le ferons suivant deux critères : supervisé/non super­

visé et métrique/statistique, délimitant ainsi quatre sous domaines de recher­

che. Nous nous baserons sur cette organisation pour poursuivre notre étude. Le 

diagramme de la figure 2 illustre les différentes catégories que nous aborde­

rons : 

Non Exclusive 

Paramétrique 

Fig. 2 : Différentes approches du problème de classification 

1.3.1 Classification Exclusive/ Classification Non Exclusive 
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Une classification exclusive est une partition des objets que 1' on étudie. 

Chaque objet appartient à une classe et une seule, et tous les objets sont 

classés. 

Une classification non exclusive peut assigner un objet à plusieurs clas­

ses. Par exemple, un regroupement d'individus par âge ou par sexe est ex­

clusif alors qu'un regroupement par catégorie de maladie est non exclusif, 

puisqu'une personne peut avoir plusieurs maladies simultanément. Shepard 

et Arabie [SHE79] fournissent plusieurs méthodes de classification non ex­

clusives6. La classification floue est un type de classification non exclusive 

où 1' on attribue à un objet, des degré d'appartenance aux classes définies 

[JAI88]. 

Le cadre de notre propos est celui où, d'après Everitt [EVE77], un objet 

appartenant à une classe ne peut appartenir aussi à une autre classe, donc 

celui de la classification exclusive. 

1.3.2 Classification automatique supervisée (Extrinsèque). 

Le but de la classification supervisée est la conception d'un algorithme, ou 

classifieur, capable d'assigner toute observation inconnue qui lui est pré­

sentée à une classe parmi K classes pré-définies. 

La classification automatique supervisée comprend donc deux phases : 

• une phase d'apprentissage durant laquelle 1' espace de représentation 

des observations est divisé en régions, en utilisant des observations 

prototypes dont 1' appartenance aux différentes classes a été préala­

blement déterminée par un superviseur. Chaque région correspond à 

1' une des K classes possibles. 

• Une phase de classement pendant laquelle, pour classer un ensemble 

d'observations inconnues x;, x; = (XI,q, Xz,q,•••,Xn,q] q=1,2, ..• ,p, le 

classifieur identifie la région de l'espace dans laquelle chaque obser­

vation se trouve et l'assigne ainsi à la classe correspondante. 

6 ou avec chevauchement 
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Pour obtenir de bonnes performances avec cette stratégie de classement, il 

est nécessaire que 1' ensemble d'apprentissage représente fidèlement la popula­

tion soumise à 1' analyse. 

L'apprentissage peut se faire selon deux approches : 

• La première consiste à utiliser des informations de type statistique, 

relatives aux différentes classes obtenues sur la base de l'ensemble 

d'apprentissage. On parle alors de classement statistique. 

• La seconde ne fait aucune référence aux notions de probabilité et de 

distribution des éléments de chaque classe. Les méthodes non statisti­

ques tombant dans ce cadre sont souvent basées sur 1 'exploitation de 

la notion de distance pour évaluer les similarités entre les observa­

tions soumises à l'analyse. Il s'agit alors de méthodes de classement 

métrique. 

1.3.2.1 Approche statistique 

L'approche statistique pour aborder le problème du classement automatique 

part du principe que les observations sont des distributions de points dans 

1 'espace de représentation des données, caractérisées par leurs fonctions de 

densité de probabilité. Le but recherché est donc de déterminer un certain 

nombre de caractéristiques statistiques qui permettent de décrire complètement 

ces fonctions. 

1.3.2.1.a)Approche paramétrique 

L'approche paramétrique consiste à se donner a priori la forme des fonc­

tions de densité de probabilité qui caractérisent les distributions des obser­

vations dans l'espace de représentation des données. Nous envisageons donc 

des procédures de classement faisant appel aux caractéristiques statistiques 

de la distribution des observations. La théorie de la décision constitue une 

approche statistique fondamentale des problèmes de classement qui se trou­

vent posés en termes probabilistes. Elle permet d'effectuer un classement 

optimal, basé sur la connaissance des probabilités a priori et des probabilités 

conditionnelles associées à chaque classe. Cependant, en pratique, on ne 
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dispose pas de ces informations. Elles doivent être estimées à partir de 

l'ensemble des prototypes de chaque classe. 

Si l'on ne possède aucune information sur les observations à classer, on 

peut supposer qu'elles proviennent d'un mélange de fonctions de densité de 

probabilité gaussiennes. Les paramètres à estimer sont alors les vecteurs 

moyennes et les matrices de covariance des distributions associées aux diffé­

rentes classes, ainsi que les probabilités a priori de ces dernières[DUD73]. 

Il faut cependant remarquer que le classement sous une hypothèse para­

métrique ne sera satisfaisant que dans la mesure où les distributions des ob­

servations suivent effectivement des lois gaussiennes [DUD73]. 

l.3.2.l.b )Approche non paramétrique 

Dans le cas non paramétrique, aucune hypothèse restrictive n'est faite 

quant à la loi de répartition des données. Cette approche ne nécessite par 

conséquent aucune connaissance a priori sur la structure des données à ana­

lyser, et donc, la seule information sur laquelle on se base est celle que 1' on 

peut extraire des données elles-mêmes. Les procédures classiques consistent 

à rechercher les modes de la fonction de densité de probabilité sous-jacente 

à la distribution des observations [ASS89]. Deux méthodes pour estimer 

cette fonction viennent généralement à l'esprit: 

La fonction de densité de probabilité sous-jacente peut être estimée à 

1' aide de la méthode de Parzen-Rozenblatt dite méthode du noyau, où 1' on 

se fixe un domaine d'estimation [PAR62]. 

La fonction de densité de probabilité sous-jacente peut aussi être estimée à 

l'aide de la méthode due à Cover et Hart, dite méthode des k plus proches 

voisins [COV67]. On peut détecter les modes en remontant les pentes de la 

fonction de densité de probabilité ainsi estimée [K0076]. Une autre techni­

que consiste à calculer directement le gradient à partir d'un ensemble 

d'échantillons [FUK75a]. 

~ Dans un contexte totalement différent, sans référence aucune aux no­

tions de probabilité et de distribution statistique des éléments de cha­

que classe, il existe d'autres méthodes permettant, à partir des obser-
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vations de 1 'ensemble d'apprentissage, de trouver des surfaces de sé­

paration. Parmi celles-ci, une approche très courante est 1' approche 

métrique: 

1.3.2.2 Approche métrique 

Dans le cadre de cette approche, pour réaliser un classifieur, on peut sup­

poser que les surfaces de séparation sont définies par une équation mathé­

matique dont il s'agit de calculer les coefficients pendant la phase 

d'apprentissage. Beaucoup de surfaces séparatrices peuvent être envisagées 

dont les plus simples correspondent au cas linéaire. D'autres surfaces de sé­

paration d'ordre supérieur à 1 peuvent également être utilisées, par exemple 

des surfaces quadratiques telles que hypersphères, paraboloïdes, ellipsoïdes, 

etc .. Ces surfaces s'adapteront mieux à la diversité des cas envisagés que 

celles issues d'un classifieur linéaire, mais le défaut de cette démarche est 

que le nombre de coefficients à ajuster dépend directement de la dimension 

de l'espace des observations. C'est la raison pour laquelle on se limite sou­

vent à des surfaces de séparation de type hyperplan. Cette technique est dé­

taillée ci-après: 

l.3.2.2.a)Cas à deux classes 

Considérons un problème à deux classes, C 1 et C2 . On dispose d'un en­

semble d'apprentissage de p observations Xq, q = 1,2, .. , p. Chaque observa-

tion appartient à 1 'une des deux classes. La sortie du classifieur doit prendre 

la valeur + 1 si 1 'observation qui lui est présentée appartient à la classe 1, ou 

la valeur 0 si l'observation qui lui est présentée appartient à la classe 2. Les 

valeurs désirées dq à la sortie du classifieur sont donc: 

dq = 1 pour xq E Classe1 

dq = 0 pour xq E Classe2 

Une fonction discriminante linéaire est une application de l'ensemble des 

observations dans 1' ensemble des réels. Elle peut s'écrire sous la forme sui­

vante : 
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d : 9\n ~ 9\ avec 

- -T -
d(X) = w X+Wn+I 

W = [w~, w 2, •• , wh •• , Wn]T est appelé vecteur poids. 

On préfère souvent travailler avec des vecteurs d'observation et un vecteur 

de poids dits étendus : 

La fonction discriminante d( X) peut alors s'écrire : 

d : 9\n+I ~ 9\ avec 

D'un point de vue géométrique, l'apprentissage supervisé consiste à détermi­

ner le vecteur W' de telle sorte que l'hyperplan d'équation d( Y) = 0 sépare les 

observations des deux classes (Cf. Fig. 3). 

x2 o o 

0 

0 0 
0 

oo oo 
<>o 

••• .... . 
• • • 

Fig. 3 

d(X)>O 

o.\B~() 

d(X)<O 

Si on peut trouver un hyperplan d'équation d( X) = 0 tel que 

d( X) > 0 pour tout X e Classel 

d( X) < 0 pour tout X e Classe2 

d( X) = 0 Classe indéfinie, 

alors les deux classes sont dites linéairement séparables. 

La figure 4 montre des classes linéairement séparables (Fig. 4a) et des classes 

non linéairement séparables (Fig. 4b, Fig. 4c) 
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X1 x1 
(a) : Classes linéairement séparables (b) Classes non linéairement séparables (c) Classes non linéairement séparables 

Fig. 4 : différents cas de figure 

Il existe plusieurs généralisations directes à plusieurs classes. La plus 

simple est présentée ci-après, à titre d'information 

l.3.2.2.b)Généralisation au cas de plusieurs classes 

Un problème à K classes , avec K > 2, peut être décomposé de manière à 

être traité comme autant de problèmes à deux classes : On décompose donc 

le problème global en K(K-1)/2 sous-problèmes. Nous devons en consé­

quence définir autant de fonctions discriminantes linéaires di, déterminées 

- - T-par dk( X) = Wt X, k = 1,2, .. , K(K-1)/2 

La règle de décision permettant d'assigner une observation X à une classe 

Ci sera : X E Ck si et seulement si dk( X) > d1( X) \:/ 1 f:. k 

Plusieurs algorithmes ont été proposés dans la littérature, qui permettent 

de déterminer des surfaces de séparation linéaires [DUD-73]. 

x, 

Fig.S : Surfaces de décision dans le cas de plusieurs classes 

1.3.3 Classification automatique non supervisée (Intrinsèque). 
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Alors que la classification supervisée, ou extrinsèque, utilise des objets 

pour lesquels on connaît les catégories auxquelles ils appartiennent, la clas­

sification non supervisée, ou intrinsèque, ne fait appel à aucune connais­

sance a priori pour détecter des groupements, ou classes, au sein de 

1' ensemble des données analysées. Dans ce contexte, les procédures se ba­

sent soit sur la matrice de proximité, soit sur les observations multidimen­

sionnelles elles-mêmes. En d'autres termes, la classification supervisée se 

fait en deux étapes: apprentissage/ classement tandis que la classification 

non supervisée part directement des données pour les classer, sans aucune 

connaissance a priori. 

En effet, il n'est pas toujours possible de disposer d'observations prototy­

pes représentatives de chaque classe. Il est donc impossible, dans de tels 

cas, de procéder à la phase d'apprentissage qui permettrait de connaître les 

caractéristiques de ces dernières avant toute tentative de classement. 

Il y a bien des façons d'organiser les différents domaines de la classifica­

tion non supervisée; nous choisissons de l'aborder en distinguant les appro­

ches métriques des procédures non métriques (Cf. Fig. 2). 

1.3.3 .1 Les méthodes métriques. 

1.3.3 .l.a)Généralités 

Une analyse métrique de l'ensemble des données se base sur la notion de 

distance. Les méthodes entrant dans ce cadre font appel à des notions de si­

milarité entre les individus d'une même classe [SNE73][BAL65]. Il s'agit 

d'optimiser un critère maximisant la dispersion interclasse tout en minimi­

sant la dispersion intra-classe [FRI67] [JON68] [FUK70] [BAL67] [MAC67] 

[JAI88]. 

On peut subdiviser le domaine des méthodes métriques de classification 

non supervisée, en méthodes de classification hiérarchiques et méthodes 

de classification partitionnelles. En fait, la raison pour laquelle on optera 
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pour l'une ou l'autre de ces approches dépend le plus souvent de la nature 

des données que 1' on analyse. 

1.3.3 .l.b )La Classification hiérarchique 

La classification hiérarchique prend comme base de départ, la matrice de 

proximité. Elle ne fournit pas une classification, c'est à dire une partition 

définitive de 1' espace des observations, mais plutôt une suite de partitions 

imbriquées les unes dans les autres comme des poupées gigognes. En ceci, 

une classification hiérarchique est une séquence particulière de classifica­

tions parti tionnelles. 

La classification hiérarchique est particulièrement prisée dans des domai­

nes comme la biologie ou les sciences sociales et comportementales, car elle 

contribuera par la suite, à la construction d'une taxonomie. Elle est, par 

contre, peu adaptée aux cas où les données sont en nombre important. 

La trace des différentes étapes du processus est un diagramme bidimen­

sionnel structuré comme un arbre inversé, appelé dendogramme. 

Les méthodes de classification hiérarchiques sont elles mêmes divisées en 

deux sous groupes: les méthodes dites agglomératives, et les méthodes dites 

divisives. 

Les méthodes agglomératives procèdent par des séries de fusions successi­

ves des p données en groupes, le point de départ étant p classes contenant 

chacune une observation, et le résultat final, une seule classe regroupant 

toutes les observations. Les méthodes divisives ont une démarche duale. 

Elles procèdent par séries de di visions successives de 1' ensemble initial des 

données constituant la classe de départ, jusqu 'à 1' obtention de N classes 

contenant une observation chacune. 

Dans tous les cas, le processus de classification fait intervenir l'opérateur, 

soit dans le choix de paramètres aboutissant à l'arrêt du processus, comme le 

nombre de classes désirées, soit directement lors de 1 'examen du den do­

gramme menant à la classification finale [EVE77] [LA W67] 

[LUK79][BA Y80] [SNE73]. 
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l.3.3.1.c)Les méthodes de classification partitionnelle 

La classification partitionnelle, basée sur 1 'étude de la matrice des obser­

vations, fournit une seule partition définitive de l'espace des observations. 

Elle sera donc le plus souvent utilisée dans les applications d'ingénierie, où 

il sera important d'obtenir une partition unique, et sera particulièrement 

puissante dans le cas où le nombre des observations traitées est important. 

Les méthodes de classification partitionnelle sont nombreuses. Nous en 

citerons deux parmi les plus significatives: 

1.3.3.l.c).i L'algorithme Isodata 

L'algorithme Isodata effectue la classification en assignant tout d'abord 

les observations à des centres de gravité prédéterminés ou "noyaux", qui 

évoluent au fur et à mesure que la classification s'affine. Cette classification 

se fait en cherchant à minimiser un critère de distance entre ces "noyaux" et 

les observations traitées [BAL67][FR074]. 

1.3.3.l.c).ii La méthode des Nuées Dynamiques 

Cet algorithme a été proposé par Di day [DID71 ][DID82], et constitue une 

variante du précédent. Dans celui-ci aussi, les centres de gravité, ou 

"noyaux" initiaux, peuvent être fixés par l'analyste qui recherche une cer­

taine structure dans l'échantillon qu'il examine. Ils peuvent être aussi issus 

d'une première phase de classification, basée, par exemple, sur l'exploitation 

d'une méthode hiérarchique. La méthode des nuées dynamiques consiste 

alors, tout en minimisant un critère, à recalculer de nouveaux noyaux à cha­

que itération du processus. 

L'algorithme arrive à son terme lorsqu'un critère de stabilité des noyaux 

est atteint ou lorsque le nombre de classes espéré est obtenu. 
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1.3.3 .2 Les méthodes non métriques 

l.3.3.2.a)Méthodes issues de la morphologie mathématique 

l.3.3.2.a).i Méthode de morphologie binaire 

La technique de morphologie binaire proposée par C. Botte-Lecocq résulte 

d'une extension aux données multidimensionnelles d'une approche bien con­

nue en traitement d'image. Les classes d'observations ne sont pas détermi­

nées, comme dans 1' approche statistique, à partir des maxima locaux ou des 

domaines de concavité (§1.3.3.2.b) de la fonction de densité de probabilité 

sous-jacente de l'ensemble des observations. On adopte, pour leur détection, 

1' approche de la théorie des ensembles, en transformant 1 'ensemble fini des 

observations à analyser en un ensemble discret à valeurs binaires dans 

1 'espace euclidien de représentation des données. Cet espace est discrétisé 

sur une grille régulière de telle sorte qu'un élément structurant est alors mis 

en correspondance avec les différents hypercubes de cette grille, où l'on ne 

prend en compte que la présence ou l'absence d'observations dans chacun des 

hypercubes. Ce traitement "tout ou rien" est mis à profit pour la classifica-

ti on de l'ensemble des données multidimensionnelles étudié 

[BOT91][POS93]. 

1.3.3.2.a).ii Méthode de morphologie multivaluée 

Dérivée de l'approche précédente, la méthode utilisant les outils de la 

morphologie multivaluée, proposée par A. Sbihi prend en compte, pour 

1' extraction des modes de la fonction de densité de probabilité7 
, la densité 

locale sous-jacente à la distribution des observations estimées en chaque 

point de l'espace, ce qui affine l'analyse par rapport à une l'approche mor­

phologique binaire[SBI95]. 

7 en abrégé, la fonction de probabilité sous-jacente à une répartition de points se note fdp (pdf dans la terminolo­
gie anglo-saxonne) 
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I.3.3.2.b) Méthodes statistiques. 

Les méthodes statistiques constituent un autre courant de la classification 

automatique multidimensionnelle, souvent associé à l'école Américaine. 

Ces méthodes se basent sur la matrice des observations et font en général 

appel à l'analyse de la fonction de densité de probabilité sous-jacente à la 

distribution des observations disponibles. On admet alors qu'à chaque mode 

correspond une classe. La recherche des classes correspond, par conséquent, 

à une détection des modes de cette fonction [ASS89]. 

Les méthodes statistiques peuvent être à leur tour schématiquement re­

groupées en deux catégories de procédures, selon que toutes les observations 

disponibles sont prises en compte simultanément pour découvrir 1' existence 

de classes ou, qu'au contraire, on s'attache à ne considérer que les relations 

entre les observations et leurs voisines, pour découvrir la structure de leur 

distribution. 

Ces deux catégories sont connues sous les noms de Procédures Globales et 

de Procédures Locales. 

1.3.3 .2. b ). i Les procédures globales 

Les procédures globales constituent 1' approche la plus classique. 

On suppose connus les modèles de distribution des observations étudiées. La 

détermination des classes se ramène ainsi à la détermination des paramètres 

de chaque fonction de densité de probabilité sous-jacente constituant la 

fonction de densité de probabilité du mélange. 

L'estimation de ces paramètres a été abordée dans la littérature sous deux 

angles biens connus: les techniques d'apprentissage Bayesien et les procédu­

res d'estimation par maximum de vraisemblance. 

• On attribue à R.F. Daly, la formulation Bayesienne de l'apprentissage 

des paramètres d'un mélange [DAL62]. Cette formulation a été com­

plétée, par la suite, par Hill born et Lainiotis [HIL68]. 
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• Les premiers à utiliser les procédures d'estimation par maximum de 

vraisemblance furent Hasselbald [HASS66] puis Day [DA Y69], avec 

des résultats similaires à ceux obtenus par 1' approche Bayesienne. 

D. Cooper et P. Cooper ont aussi proposé des techniques basées sur 

la détermination des moments des distributions [C0064 ][C0067]. 

Le principal écueil de ces méthodes tient au fait qu'il est nécessaire 

d'établir des hypothèses restrictives pour permettre à ces démarches 

d'aboutir. Ainsi, le nombre de classes souhaité est souvent un paramètre fixé 

d'avance par 1 'utilisateur [SCH76], parfois même restreint à deux 

[MAK77][MIZ75]. D'autres hypothèses restrictives concernent 1' égalité des 

matrices de covariance, ou la connaissance des probabilité a priori des clas­

ses à extraire [WOL 70]. 

1.3.3.2.b).ii procédures locales 

1.3.3.2.b).ii.1 Extraction des classes par recherche des maxima locaux de la fdp 

A 1' opposé des méthodes globales, les méthodes locales analysent de ma­

nière plus ponctuelle la répartition des observations qui correspondent soit à 

des classes, soit aux zones de l'espace relativement vides d'observations qui 

séparent ces classes. La fonction de densité de probabilité sous-jacente peut 

être évaluée de manière non paramétrique [PAR62] [LOF65] afin de mettre 

en évidence ses maxima locaux. 

Il est généralement admis qu'un maximum local d'une fonction de densité 

de probabilité correspond à une concentration locale d'observations, et donc 

au centre de gravité d'une classe. L'extraction des classes présentes dans un 

ensemble de données se réduit donc sous cette hypothèse, à la recherche des 

modes de la fonction de densité de probabilité. 

Plusieurs techniques peuvent être envisagées pour ce faire, à savoir: 

• Remonter les pentes de la fdp 7 selon la direction de son gradient 

[K0076]. 

• Déplacer progressivement les observations jusqu'à ce qu'elles attei­

gnent le voisinage d'un mode de la fdp [BOC79]. 
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• Calculer directement le gradient à partir des observations, toujours 

dans le même but que précédemment [FUK75a]. 

• Construire une séquence de points par une technique de sériation si 

bien que la majorité des points voisins d'un mode deviennent des 

éléments successifs de cette séquence [KIT76]. 

Mais ces techniques ont un défaut : elles sont très sensibles aux irrégula­

rité locales de la fdp. Elles tendent, de ce fait, à générer de nombreux modes 

parasites qu'il est par la suite difficile de différencier des modes réels pré­

sents. 

~Une méthode permet de palier ce problème, c'est la technique d'éti­

quetage probabiliste de Touzani. Celui-ci isole les différents modes 

de la fdp estimée en effectuant directement une relaxation sur cette 

dernière [TOU88]. 

1.3.3.2.b).ii.2 Analyse de la Convexité 

Une autre approche consiste à aborder le problème de la détection des mo­

des par le biais de 1' analyse de la convexité de la fdp. On peut mener cette 

approche dans le cadre d'une démarche paramétrique ou non paramétrique. 

Les modes sont alors assimilés à des régions où la pdf est localement con­

cave. L'analyse de la fdp se fait en l'intégrant sur des domaines 

d'observation de taille variable [POS82b]. 

La robustesse est nettement améliorée par opposition aux techniques ba­

sées sur 1 'estimation du gradient, mais cette approche reste sensible à 

1' ajustement des paramètres de fonctionnement. 

Des techniques d'étiquetage probabiliste, ou de relaxation, ont été déve­

loppées pour améliorer encore la robustesse de cette approche [OLE88]. 

1.3.3.2.b).ii.3 Extraction des contours de modes 

Dans la méthode d'extraction des contours de modes, A. Touzani et J. G. 

Postaire isolent les modes de la fdp par la détection de leurs contours, ef­

fectuée par filtrage médian multidimensionnel de la fdp, et application 
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d'opérateurs différentiels multidimensionnels [TOU89]. Là aussi, des tech­

niques d'étiquetage probabiliste ont été mises au point afin de réduire la 

sensibilité de cette approche aux irrégularités locales de la fdp [POS89]. 

1.4 Classification automatique ou Opérateur humain? 

On a vu que toutes les méthodes que nous avons passées en revue font peu 

appel aux capacités de 1 'utilisateur. La démarche proposée dans ce rapport con­

siste, par opposition à intégrer l'opérateur humain dans le processus de classi­

fication par le biais d'un dialogue entre l'homme et la machine. Il s'agit de 

profiter du pouvoir de discrimination visuel de l'opérateur dont la complé­

mentarité avec la puissance de calcul des ordinateurs ne peut qu'augmenter la 

puissance d'analyse des algorithmes. 

Dans le chapitre suivant, nous passons en revue les différentes méthodes de 

réduction de la dimension et de représentation graphique des données existan­

tes. Ces dernières permettent d'exploiter directement soit dans le processus de 

classification, soit dans sa validation, le pouvoir de discrimination de l'opéra­

teur humain. 



CHAPITRE II 

LES REPRESENTATIONS PLANES 
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II. Les représentations planes 

11.1 Introduction 

L'examen préliminaire de la plupart des données est facilité par l'utilisation de 
diagrammes. Les diagrammes ne prouvent rien, mais mettent en lumière les élé­
ments remarquables. Ils ne sont par conséquent pas des substituts pour des tests 
critiques tels qu'on peut les appliquer aux données, mais ont une grande valeur 
en suggérant de tels tests, et en expliquant les conclusions fondées sur ces der­
niers. 

R.A. Fisher, Statistical Methods for Research 
Workers, (1925) 

Les méthodes graphiques, qui mettent à contribution le discernement de 

l'opérateur en lui fournissant des supports visuels de l'information sont par­

mi les plus anciennes dans le domaine des statistiques. On possède des 

exemples de représentation graphique de données quantitatives datant de 

trois mille ans avant J.-C. Ces exemples sont les inventaires des troupeaux, 

récoltes et biens matériels effectués par les scribes de l'Egypte ancienne. 

Les potentialités des graphiques sur support papier ont été exploitées de 

manière exhaustive dans la première partie du XIXe siècle sous la forme 

d'histogrammes, de représentations planes des nuages de points, etc.. Ce­

pendant, cette démarche bien établie, laissait peu de place à des améliora­

tions éventuelles, et jusqu'à une époque récente, le développement de nou­

velles méthodes graphiques sortait du cadre principal de la recherche en 

Analyse de Données. En effet, les nouvelles capacités de calcul rendues 

possibles par l'avènement des premiers calculateurs ont tout d'abord été ex­

ploitées pour la mise en œuvre d'algorithmes de classification automatiques, 

la représentation devenant par la même accessoire . 

Pourtant, la puissance de discrimination du système visuel humain, avec la 

complexité des processus qu'il met en jeu, reste, encore aujourd'hui, inéga­

lée, et il serait dommage de ne pas chercher à en tirer le plus de profit pos-

si ble [MCD83] [FUM82]. 

En analyse de données multidimensionnelles, dans la plupart des cas, les 

objets à classer sont caractérisés par un nombre de paramètres quantitatifs 

supérieur à trois. Chaque objet est donc représenté par un point dans un es­

pace de dimension n, n étant le nombre de paramètres mesurés. 
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L'être humain évolue naturellement dans un espace à trois dimensions ; le 

concept d'une dimensionnalité supérieure lui échappe. Mais c'est dans un 

espace à deux dimensions qu'il lui est le plus aisé de raisonner. Par consé­

quent, si l'on désire fournir à l'opérateur un support visuel de réflexion et 

d'analyse, il semble logique de tenter de représenter ces données sur un plan, 

tout en tâchant de conserver la quantité maximum d'information, sachant ce­

pendant que toute réduction de la dimension ne peut s'opérer sans une perte 

d'information. 

11.2 Généralités 

11.2.1 Descriptif 

La transformation d'un ensemble de vecteurs réels de dimension n vers un 

plan, ainsi que le résultat de cette opération, sont appelés mapping dans toute 

la littérature Anglo-saxonne. Il n'existe pas, dans la terminologie francophone, 

de concept équivalent puisque mapping se rapporte à l'idée très générale de 

cartographie. Nous utiliserons donc les termes approchés de projection et de 

représentation plane, usuels dans la littérature francophone ayant trait à l'ana­

lyse des données. 

L'évaluation de la qualité d'une projection est basée sur le concept de fidé­

lité. Celle-ci dépend de la quantité d'information préservée dans le processus 

de réduction dimensionnelle entre l'ensemble original et sa représentation 

plane. La fidélité, ordinairement évaluée à l'aide de critères mathématiques 

spécifiques, est une caractéristique essentielle de la plupart des algorithmes de 

projection. La formulation mathématique d'un critère sera déterminante dans le 

résultat obtenu et l'usage que l'on pourra en faire en cherchant à préserver telle 

ou telle propriété de l'ensemble des observations dans leur représentation, ou 

en orientant la recherche vers un type particulier de répartition (Certains critè­

res, par exemple, favorisent la détection de répartitions « normales » gaussien­

nes). 

D'un point de vue mathématique, ces méthodes de projection sont un cas 

particulier bidimensionnel de méthodes de réduction dimensionnelle plus géné­

rales. 
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Les méthodes de réduction dimensionnelle permettent de minimiser les pro­

blèmes liés au "Curse of dimensionality" 8 que l'on rencontre dans la conception 

des algorithmes de classification. Ceci est essentiel en analyse de données, où 

l'on recherche un usage efficace des données en minimisant l'importance des 

paramètres redondants ou non significatifs. On sait aussi que, pour un même 

nombre de données, plus la dimension d'un espace est importante, plus celui­

ci est vide9
• 

Cependant, en réduisant la dimension à deux, voire à un, les algorithmes de 

projection présentent un intérêt supplémentaire par rapport aux méthodes de 

réduction dimensionnelle, puisqu'ils donnent à l'analyste humain l'accès direct 

aux données. En cela, les méthodes de projection constituent un ensemble qua­

litativement distinct de celui des algorithmes qui réduisent la dimension à plus 

de deux. 

Les algorithmes de projection possèdent donc deux atouts majeurs: le fait 

que ces techniques échappent au problème du « Curse of dimensionality », et la 

mise à profit des capacités humaines de discrimination. 

Le premier groupe de méthodes à voir le jour, était basé sur l'algorithme 

pour la classification linéaire des données proposé par R.A. Fisher en 1936, et 

connu sous le nom de "Plan discriminant de Fisher" [FIS36]. Les approches 

suivantes, qui sont apparues environs trente ans plus tard, furent suscitées par 

les possibilité graphiques croissantes qu'offraient les gros calculateurs. La 

première de ces approches est 1' algorithme de Sammon, basé sur la préserva­

tion des distances inter-points [SAM69]. Cependant, ce dernier rencontre des 

problèmes de lourdeur de calcul, ce qui a encouragé la poursuite des recher­

ches pour découvrir des algorithmes tout aussi puissants mais plus efficaces. 

Aujourd'hui, on peut distinguer pas moins de dix types d'algorithmes de 

projection plane10
• La plupart de ces techniques se déclinent en de multiples 

variantes, si bien qu'il y a en fin de compte plus d'une quinzaine de méthodes 

recensées à notre connaissance. 

8 cette expression fut utilisée pour la première fois par Bellman pour décrire les limitations des méthodes statisti­
ques dont la complexité augmente de manière exponentielle avec la dimension de l'espace des données. 
9 c'est à dire moins la densité globale des données y est importante. 
10 Le notre exclu 
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Il existe plusieurs façons de classer ces différentes méthodes. L'aspect le plus 

évident étant, à nos yeux, celui de leur caractère analytique ou non analyti­

que. 

On reprendra par la suite l'approche du paragraphe 1-B-1-a, selon laquelle 

chaque observation multidimensionnelle peut être considérée comme un point 

dans un espace euclidien, où chaque paramètre constitue un axe, 

W Une transformation analytique est une relation de l'espace multidimen­

sionnel auquel appartiennent les observations (espace de départ), vers l'es­

pace de représentation (espace d'arrivée). Celle-ci transforme donc chaque 

point de 1 'espace multidimensionnel de départ en un point dans l'espace d'ar­

rivée (y compris les points n'appartenant pas à l'ensemble fini des observa­

tions). La technique n'extraira pas d'information particulière de l'ensemble 

des points étudié, mais permettra une péréquation directe entre les deux es­

paces: c'est, en termes mathématiques, une application. Par voie de consé­

quence, une transformation analytique permet le tracé éventuel dans l'espace 

multidimensionnel de départ, à partir de frontières de décisions dans le plan 

de représentation, d'hypersurfaces de décision. 

QJ Une transformation non-analytique, elle, ne portera que sur l'ensemble 

des observations: c'est une relation d'un ensemble de points multidimension­

nels vers un autre ensemble de points, dans notre cas de dimension moindre. 

La conversion, par définition, ne pourra pas se traduire par une simple ex­

pression analytique. Ce type de représentation vise en général à préserver 

dans la représentation, la structure intrinsèque des observations multidimen­

sionnelles, mais pose souvent un problème qui rend son l'utilisation malai­

sée dans des applications comme le suivi de processus industriel notamment 

Dans les algorithmes classiques de ce domaine, si une nouvelle observation 

vient s'ajouter à 1' ensemble des données, le calcul de sa représentation fait 

intervenir la totalité des observations disponibles. Il faut donc recalculer 
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1' ensemble de la représentation n. Ceci se traduit par une certaine lourdeur de 

calcul, ainsi que par le fait qu'il est impossible d'utiliser ce type de trans­

formation pour l'implantation d'algorithmes de classement. En effet, ces der­

niers se basent sur un premier calcul des classes existantes à partir d'un 

échantillon, pour ensuite effectuer le classement à proprement parler des ob­

servations (Cf. §1.3.2). Les transformations non-analytiques seront donc gé­

néralement utilisées afin d'extraire des données leur structure intrinsèque. 

Il s'agit donc de deux groupes de méthodes couvrant des domaines d'intérêts 

différents, parfois complémentaires. 

Notons que la distinction analytique 1 non analytique correspond quasi 

exactement à la distinction linéaire 1 non linéaire: les transformations non 

analytiques ne peuvent pas être formulées à l'aide d'équations linéaires par op­

position à la plupart des transformations analytiques. 

11.2.2 Utilisation des représentations planes 

Il y a deux applications de base pour les algorithmes de projection : la classi­

fication directe et la conception interactive d'algorithmes de classement auto­

matique. Lorsque, par exemple, on définit de manière interactive à l'aide d'une 

population d'observations types, des frontières de séparation dans l'espace des 

observations, ou des classes, qui serviront à des algorithmes de classements 

ultérieurs. 

+ La classification directe, par le biais des représentations planes possède à 

la fois des avantages et des inconvénients. 

roParmi les inconvénients, citons le fait que chaque type d'algorithme de 

projection fournit un type de représentation spécifique, ce qui a tendance à 

influencer le résultat. Quoi qu'il en soit, ceci peut être évité ou atténué, soit 

par le fait que l'algorithme présente plusieurs représentations distinctes du 

même ensemble de données, soit par le réexamen des données à l'aide de plu­

sieurs méthodes distinctes, qui à cause de leurs différences structurelles, 

11 ce n'est pas le cas des transformations analytiques qui sont des applications de l'espace d'origine dans l'espace 
de représentation, et donc pour lesquelles le calcul de la représentation d'une observation multidimensionnelle ne 
fait intervenir que les paramètres de cette observation. 
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produisent des représentations distinctes. On parlera de ce réexamen sous le 

terme de validation croisée. 

ro Parmi les avantages, il y a tout d'abord 1 'aptitude de 1 'observateur humain 

à identifier et extraire, à l'aide d'outils graphiques tels que des couleurs dif­

férentes pour marquer différentes classes, des groupes indécelables avec des 

algorithmes de classification classiques. Un autre avantage est que l'inspec­

tion visuelle des données donne souvent à l'utilisateur humain, par l'expé­

rience acquise, une meilleure intuition, ainsi qu'une plus grande confiance 

dans les résultats obtenus par cette technique, plutôt que par une technique 

de classification classique. 

+ La conception interactive de classifieurs est l'autre utilisation des mé­

thodes de mapping. Celle-ci possède à peu près les mêmes avantages et in­

convénients que la classification directe. Ajoutons à cela quelques considé­

rations liées à 1 'estimation du taux d'erreurs des classifieurs sélectionnés. 

Les seuls estimateurs d'erreur utilisables avec les mappings, sont du type de 

resubstitution, et (s'il y a un nombre suffisant de données étiquetées), l'esti­

mateur du "hold-out"[BJD81 ][SIE88]. Ces estimateurs ne sont pas aussi bons 

que ceux qui sont utilisés pour les méthodes de classification convention­

nelles, mais cette situation semble être compensée par la capacité et la ten­

dance du concepteur humain, à créer des hypersurfaces de séparation robus­

tes. 

11.2.3 Conclusion 

A partir de toutes ces considérations, l'utilisation des méthodes de mapping 

en reconnaissance de formes, et plus spécifiquement en Analyse de Données, 

semble tout particulièrement prometteuse. 

Le paragraphe suivant passe en revue les dix principales techniques de pro­

jection, leurs fondements souvent heuristiques, les problèmes d'implantation, 

ainsi que leurs performances en matière de rapidité de calcul. Nous citerons 

aussi quels sont les mappings les plus favorables à chaque type de données. 

11.3 Les différentes méthodes de projection bidimensionnelle 
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Les méthodes de projection peuvent se subdiviser en deux grands groupes 

respectivement de quatre et six sous catégories. 

11.3.1 Les transformations linéaires 

Les transformations linéaires peuvent se diviser en quatre sous groupes : 

l.Les techniques de 1' Analyse en Composantes Principales (ACP). 

2.La projection des moindres carrés. 

3 .Les techniques de 1 'Analyse Discriminante (AD). 

4.Les projections révélatrices ( « Projection Pursuit » ou PP). 

Les techniques de projection linéaire utilisent des transformations linéai­

res qui transforment 1' espace multidimensionnel 9\n en un plan. 

La projection d'un vecteur x, de dimension n, vers le plan s 'effectue par 

une opération matricielle : 

y=AX+b Equ.l 

où 

Equ.2 

Les vecteurs ~et r2 sont obtenus en optimisant un critère donné, propre à 

chaque algorithme de projection. Le vecteur bidimensionnel b n'apporte pas 

ici d'information supplémentaire, mais est donné dans le cadre de la trans­

formation générale. Certaines méthodes lui donnent une valeur nulle, 

d'autres non nulle. 

De par la définition donnée plus haut, toute projection linéaire 

s'effectuera en deux étapes : 

a) le calcul des deux vecteurs de projection ~ et r2 , 

b) le calcul de l'image plane de l'ensemble des observations multidimen­

sionnelles. 

La seconde partie est commune à toutes les méthodes de projection, alors 

que la première est spécifique à chaque algorithme. · 
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11.3.1.1 L'Analyse en Composantes Principales ou ACP 

L'Analyse en Composantes Principales regroupe des méthodes de projec­

tions qui utilisent les axes principaux des matrices de covariance définies 

sur un ensemble de points dans 1 'espace de dimension n. Les directions 

principales de la matrice de covariance sont définies par les vecteurs propres 

correspondant à ses plus grandes valeurs propres. Le concept de cette mé­

thode de projection est basé sur la version discrète de 1' expansion de Karhu­

nen-Loeve. 

Dans le groupe de projections basées sur ce concept, on distingue trois 

versions, qui diffèrent selon les types de matrices de covariance utilisées 

pour déterminer les axes principaux. 

1. l' ACP totale (Selfic) proposée par Watanabe et al. [WAL67], 

2. 1 'ACP classe-conditionnelle (Clafic) présentée en [W AL67], 

3. 1' ACP classe-conditionnelle standardisée, conçue par Fukunaga et 

Knootz [FUK70]. 

On remarque que dans le deuxième et le troisième cas, la représentation 

nécessite 1 'existence de prototypes de chaque classe. 

• Dans 1' ACP totale, les axes de projection sont calculés à partir de la 

matrice de covariance totale d'un ensemble X de données. Il n'est pas 

nécessaire d'effectuer un étiquetage préliminaire. 

• Dans 1' ACP classe-conditionnelle, les axes de projection sont détermi­

nés dans le cadre d'un cas à deux classes, basé sur deux matrices de co­

variance classe-conditionnelles (non centrées). Un axe de projection est 

défini par classe d'objets. Par conséquent, deux problèmes indépendants 

devront être résolus à raison d'un problème par vecteur propre. 

• Dans 1' ACP classe conditionnelle standardisée, les axes principaux sont 

déterminés de la même manière que dans le cas précédent. La seule dif­

férence est que les vecteurs de projection ï; et r; sont calculés à partir 

du système d'équations suivant (Cf. Equ. 3): 
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{ 
Sx.1fi =À} (Sx.l + Sx.2)fi 

Sx.2~ = ..1?(Sx.l + Sx.2)~ 
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Equ.3 

où sx.l et sx.2 sont les matrices de covariance classe-conditionnelles respecti­

ves, À
1 et À

2 sont les deux valeurs propres les plus grandes, et fi et~. qui 

décrivent les deux directions principales recherchées, sont les deux vecteurs 

propres respectifs. 

Ces trois versions de la méthode d' ACP sont basées sur la supposition 

qu'un minimum du carré du critère d'erreur reflète une moindre perte 

d'information dans le processus de réduction dimensionnelle. Quoi qu'il en 

soit, ceci ne permet pas d'assurer qu'une projection ainsi obtenue révèle la 

structure intrinsèque des données et préserve un élément aussi important que 

la séparabilité des groupes de points. En fait, ce type de projection peut être 

aisément pris en défaut si les groupes de points ont des formes très éloi­

gnées des répartitions gaussiennes, comme des formes de longilignes en di­

mension 3, par exemple. Dans ce cas, les axes principaux ne préservent pas 

ces groupes dans la représentation. Ce mode de représentation se montre 

aussi peu performant si l'ensemble des observations étudié comporte un bruit 

non négligeable (composantes n'apportant pas d'information supplémen­

taire). 

11.3.1.2 La projection des moindres carrés ( « Least Square Mapping ») 

Cette technique combine le critère d'erreur quadratique, introduit par Mix et 

Jones [MIX82], avec une classification hiérarchique agglomerative [SIE88]. 

C'est donc une technique se basant sur une classification préétablie. 

La classification hiérarchique est utilisée pour isoler les groupes de points 

initiaux dans 1' espace des données multidimensionnel, dont la méthode de Mix 

et Jones, conçue au départ pour l'extraction de paramètres, a besoin. 

Un avantage de cette méthode est que 1' utilisateur peut tester quasi instanta­

nément une séquence de regroupements offerts par une technique de classifica­

tion donnée. 
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Supposons que l'ensemble des données, X={XpX2 , ••• ,.XP}contient p obser­

vations dans k classes ro1, .. , rok. On spécifie d'abord les centres des classes 

ÜpÜ2, ... ,ük sur le plan de représentation. 

ÜpÜ2, ... ,ük sont définis comme suit: 

_ [cos( ai)] . . 
u1-= ·c) ,aveca=2tr(J-l)/k,J=l, ... ,k. 

sm ai 
Equ.4 

Ensuite, connaissant les centres des classes, il reste à calculer la matrice de 

transformation A, ainsi que le vecteur b , afin que la représentation des obser­

vations, c'est-à-dire l'ensemble des Y; obtenus par la transformation 

~=Ai; +b, soit constituée de nuages de points de variance minimale autour 

des centres pré-définis. 

Cette variance minimale est obtenue si la somme des carrés des distances 

entre les points du plan appartenant au jème groupe de points et le centre üi du 

groupe, est minimisée. Par conséquent, le critère d'erreur quadratique sera le 

suivant (Equ. 5) : 

Equ.S 

En dérivant le critère de l'équation 5, par rapport à b, on obtient 

E =rn -Am u x Equ.6 

avec: 

Equ.7 

pi est le nombre d'observations dans la classe OJi. 

Après avoir substitué l'équation 6 dans l'expression de Y;, et différencié 

l'équation 5, cette fois-ci par rapport à A , on obtient la valeur de A, soit 

Equ.8 

avec 
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k k 

Cvw = L L(üj -mu)·(X; -mx), Cww = L :L(i; -mJ-(i; -mx) Equ.9 
j=l i;eœ1 j=l i;eœ1 

Les expressions ci-dessus reprennent les notations utilisées dans [MIX82], 

mis à part Cww qui est en fait la matrice de covariance du mélange dans 

l'espace de dimension n, multipliée par le nombre d'observations p. 

Le critère d'erreur quadratique employé dans cette méthode est isotropi­

que, et par conséquent, tend à créer sur le plan des répartitions de points de 

type gaussiennes . Ce plan est le sous espace de 1 'espace de dimension 2 qui 

discrimine le mieux les classes de type gaussien. Il risque d'être mis en dé­

faut par des répartitions non gaussiennes, comme des classes de points lon­

gilignes par exemple. Cependant, si le nombre de ces classes n'est pas trop 

important, leur représentation les révélera sous une forme proche de leur 

forme originale [SIE88]. 

11.3.1.3 · L'Analyse Discriminante ou AD (algorithmes de declustering ) 

Ce groupe comprend quatre algorithmes : 

1. 1' axe discriminant de Fisher (seul fi est utilisé), 

2. le plan discriminant optimal, 

3. la projection de declustering, 

4. la projection de declustering étendue. 

Tous ces algorithmes fournissent une représentation plane des observations 

dans le cadre d'un problème à deux classes. 

• Dans le cas de 1' axe discriminant de Fisher, Le vecteur r1 décrivant 

l'axe de Fisher est obtenu en optimisant le critère suivant: 

Equ.lO 

aussi appelé discriminant de Fisher, où 
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B =(mx,!- mx,2)(mx,l- mx,2)T' sx = sx,l + sx,2 Equ.ll 

et où mx.I• Sx,t. mx.2 , Sx,2 sont les moyennes estimées et les matrices de co-

variance des deux classes respectives. 

La matrice B est appelée matrice de covariance interclasse. Le vecteur qui 

maximise ]p est le vecteur propre ï; , solution de l'équation suivante : 

Equ.12 

avec 

Equ.l3 

À est la plus grande valeur propre de la matrice B. 

La solution analytique de ce problème est connue [FIS36] et est donnée 

par 1' équation suivante (Equ. 8) : 

- s-'<- - ) lj = x mx,! - mx,2 Equ.14 

r1 est le premier vecteur discriminant. A ï; doit être associé un autre 

vecteur, afin de produire une représentation bidimensionnelle des données. 

Ce vecteur peut être fixé de manière arbitraire [FIS36][GEL80]. 

•La méthode du plan discriminant optimal [SAM70b][HUG80] a pour cri­

tère de base la même fonction que 1' axe de Fisher. Cependant, le second axe 

de projection sera obtenu à partir de ~ qui devra aussi maximiser le discri­

minant de Fisher avec la condition supplémentaire d'orthogonalité : ï;.f2 = 0. 

•La méthode de declustering a été introduite par J. Fehlauer et B.A. Ei­

senstein [FEH78]. Cette méthode est basée sur une variante du discriminant 

de Fisher. En gardant la même symbolique que précédemment, le critère à 

optimiser est : 

Equ.IS 
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Dans cette représentation, le choix des axes discriminants (décrits par les 

deux vecteurs propres associés aux deux plus grandes valeurs propres) aura 

la conséquence suivante sur la représentation bi-dimensionnelle: la repré­

sentation de la première classe sera bien ramassée, dense, alors que 1' autre 

sera dispersée dans le plan. Par contre, les deux classes sont bien distincte­

ment représentées. 

• La méthode de l'axe discriminant de Fisher, le plan discriminant optimal, 

et la projection de declustering peuvent être considérées comme des cas parti­

culiers d'une méthode plus générale: la projection de declustering étendue 

[GEL80]. Le critère général à optimiser est de la forme : 

Equ.16 

avec 

HI = B + j3 S x,2' 
H2 = {s x,I + (1- fi)S x,2' pour 0::; p::; 1; 

sx,I, pOUr 1$ p Equ.17 

p est un coefficient scalaire de dispersion. 

La méthode de declustering étendue est capable de produire des projec­

tions qui ne sont pas réalisables à 1' aide des algorithmes décris précédem­

ment. 

Il est possible de créer des projections mixtes, qui seraient composées par 

exemple de l'axe discriminant de Fisher, et d'un axe du declustering, ou 

bien de deux axes issus du declustering, mais avec deux coefficients de dis­

persion p différents. De plus, on peut imposer la condition que les deux 

vecteurs de projection soient orthogonaux, c'est-à-dire, que le second vec­

teur de projection soit calculé de la même manière que dans le cas du plan 

discriminant optimal. 

Il y a aussi moyen de modifier la projection grâce à la possibilité d'inverser 

l'ordre des classes (ceci étant inutile dans le cas de critères symétriques : ]pet 

J 0 ). Cette version encore plus générale est appelée : Projection de declustering 

généralisée. 
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11.3.1.4 L'algorithme des projections révélatrices (Proiection Pur suit ou PP ) 

La méthode des projections révélatrices [FTU74], proposée par Friedman 

et Tukey, et exploitée sur le système Prim-9 [FTT74] est une méthode basée 

sur l'heuristique suivante: Une projection révélatrice de la structure interne 

des données est celle qui produit localement de très petites distances inter­

points, tout en maintenant la dispersion globale des données sur le plan. 

En d'autre termes, on recherche la projection qui fournit des groupes de 

points aussi compacts que possible, tout en les séparant le plus possible. 

Cette heuristique était aussi celle du discriminant de Fisher, cependant, à la 

différence de ce dernier, cette méthode ne nécessite pas d'étiquetage préli­

minaire des données. 

Afin d'éviter les distorsions éventuelles apportées par ces données margi­

nales, une petite fraction e des observations qui se trouvent aux deux extrê­

mes de l'ensemble des points projetés, est exclue du calcul. La présence de 

(e) en indice fait référence au fait que le calcul a été effectué sur l'ensemble 

des observation, exclusion faite de cette portion e . 

Le critère à maximiser, appelé indice de projection, est le suivant : 

/(~ .~) = s(~)s(~)d(~ .~) Equ.18 

On aura donc : 

1 (1-e)p 

;n<e) = rx. 
x (1- 2e) p j=ep 

1 
Equ.19 

Les Xj,j = 1, ... ,p sont les observations multidimensionnelles, e est la frac­

tion des observation exclue du calcul. 

Il est présupposé que les observations ont été préalablement ordonnées en 

fonction de leur projection r; · xj sur l'axe r; C'est-à-dire : 

La matrice de covariance définie dans 1 'équation 19 est une version ro­

buste de la matrice de covariance classique. 
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Le dernier facteur du critère I est d("f.. J 2 ), qui rend compte de la densité 

locale des observations projetées. C'est une fonction de proximité moyenne 

de la forme : 

d("f..,~) = Lf(P;,j)h(R-P;,j) Equ.20 
j>i 

où h est une fonction échelon unité. La fonction f est choisie monotone dé-

croissante, prenant la valeur zéro pour p = R. Les fonctions 

f(p) = R- p etf(p) = R 2
- p 2 sont des fonctions remplissant bien ces condi-

ti ons. 

R est le rayon seuil. Il doit être choisi pour que le nombre moyen 

d'observations contenues dans la fenêtre de calcul de d(r., .~), définie par la 

fonction échelon h, ne soit pas seulement une petite fraction de p, mais 

croisse plus lentement que p, comme log(p), par exemple. Une valeur typi­

que utilisée par Friedman et Tukey est 10 %de l'écart type des données cal­

culé le long du premier (et donc le plus important) axe principal. Le coeffi­

cient d'élagage e varie de 0.01 à 0.05 suivant la valeur de p, et la régularité 

souhaitée des données. 

Le second vecteur ~, à 1' instar de l'algorithme du plan discriminant opti­

mal (Cf. §II.3.1.3), sera calculé comme le premier vecteur r.,, avec la condi­

tion d'orthogonalité: r2 ·"f.. =0, pour éviter l'égalité entre les deux vecteurs. 

•Remarques 

roCet algorithme, bien que fournissant des projections particulièrement 

intéressantes, est de fait le plus lent des algorithmes de projection li-

néaire recensés à ce jour. 

roLa suppression du facteur d dans 1' indice 1 (Equ. 18) nous ramène à une 

ACP ordinaire pour e=O, et à une forme robuste d' ACP 12 pour e>O. 

12 Puisque débarrassée de l'influence des points marginaux ou aberrants 
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roün peut constater que 1' indice de 1' algorithme des projections révélatri­

ces est un indice heuristique de non normalité [DR08X]. 

roL' algorithme de Projection Pur suit a suscité beaucoup d'intérêt et don­

né suite à de nombreuses recherches le prenant pour base. Citons pour 

exemples : 

• Hu ber [HUB85], qui généralise 1' idée qui sous-tend 1' algorithme 

de Projection Pursuit, en suggérant qu'une projection intéres­

sante devra maximiser la non-normalité de la représentation des 

données. 

• Jones et Sibson [JOS87], qui proposent deux indices basés l'un 

sur l'entropie, l'autre, sur des moments d'ordre 3 et 4. 

• Friedman [FR187], qui reprend 1' algorithme en s'attaquant au 

problème de la trop grande influence du comportement des va­

leurs extrêmes dans la recherche de la non normalité, en propo­

sant un indice nouveau qui met l'accent sur la partie centrale de 

1' ensemble des données multidimensionnelles. 

• Bandemer et Nather [BAN88], qui approchent 1' algorithme de 

Projection Pursuit sous 1' angle de la logique floue. 

• I.S.Yenyukov [YEN89], qui a étudié un certain nombre de critè­

res spécifiques pour rechercher des structures particulières dans 

1 'ensemble des données analysées, comme les anneaux, les 

structures de type fractales, etc., à 1' aide de 1' algorithme de 

Projection Pursuit. 

ll.3.2 Les transformations non linéaires 

Par opposition aux transformations linéaires, les transformations non li­

néaires ne fournissent pas une formule simple de transformation par laquelle 

les données multidimensionnelles seraient projetées sur un plan. En fait, 

pour de nombreuses projections, il n'y a pas d'expression analytique liant un 

point de l'espace originel à sa représentation dans le plan. 

Nous avons répertorié six types de transformations non linéaires: 
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1. la méthode de Sammon, 

2.les réseaux de neurones, 

3.la triangulation, 

4.la distance à deux moyennes, 

5.la représentation des k plus proches voisins, 

6.les projections géométriques. 

11.3.2.1 La projection et la réduction dimensionnelle13 de Sammon 

La transformation de Sammon [SAM69] est l'un des premiers algorithmes de 

représentation a avoir été implanté. Cette transformation crée les points 

Y; i = 1, ... ,p représentés dans le plan, directement à partir des observations 

multidimensionnelles X; i = 1, ... ,p. Il existe donc une correspondance exacte 

entre une observation multidimensionnelle X; et sa représentation Y;. Cepen­

dant, les coordonnées des points Y; dans le plan ne sont pas liées à celles des 

X; par une relation analytique. La représentation est basée sur la préservation 

des distances inter-points. Le critère permettant d'optimiser cette préservation 

des distances est le suivant (Equ.21): 

Equ.21 

avec: r= ".Lâcxixj) Equ. 22 
i"* j 

où 8 est le carré de la distance Euclidienne. Ce critère, introduit par Sammon, 

est un cas particulier d'un groupe d'algorithmes de représentation plus géné­

raux, connus sous le nom de techniques classiques (ou métriques) de réduction 

dimensionnelle [DA V83]. Une autre généralisation du critère de Sammon a été 

apportée par Niemman Weiss [NIW79] et s'écrit comme suit (Equ. 23) : 

13 La réduction dimensionnelle ne limite pas le nombre de paramètres de la projection à deux. 
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Jm =-r1 ~8(X;X)m[8CX;Xj)-8(Y;lj)r, Equ.23 
m '*1 

avec Ym = L8(X;X)m+2 Equ. 24 
i*-j 

m est un entier signé. 

On remarque que le cas particulier m=-1 donne le critère de Sammon. 

Dans leur étude, Siedlecki, Siedlecka et Slansky [SIE88] trouvent que la 

méthode de Sammon se heurte à deux écueils 14 
: 

./ Comme nous 1' avons vu en (§ II.2.1), chaque apport d'une nouvelle ob­

servation à 1' ensemble des données représentées, oblige de recalculer 

1' ensemble de la représentation, ce qui rend cette méthode particulière­

ment lourde et difficile à utiliser dans un cas comme celui de la sur­

veillance de processus industriel, par exemple, où les données sont cons­

tamment réactualisées . 

./ son efficacité décroît lorsque le nombre d'observations à analyser 

s'accroît, et ceci même dans le cas où il existe des groupements 

d'observations bien distincts . 

./ la représentation est distordue par une dimension trop grande de 1 'espace 

de départ, et ceci même si la dimension intrinsèque des données est faible. 

11.3.2 .2 Les réseaux de neurones 

II.3.2 .2.a )Introduction 

Les paragraphes suivants traitent de la recherche menée au Centre d'Automa­

tique de Lille, au sein de l'équipe d'Image et Décision, par MM Mohamed 

Daoudi, Stéphane Delsert, Mohamed Bétrouni, et Denis Hamad 

[DAA93][DAB93][DAC93] [HDE96][BDH95] [HAD95] [HBE95][BHD96]. 

Celle-ci ont pour base les travaux de Rumelhart, Hinton et Williams sur le 

principe de la rétropropagation appliqué aux réseaux de neurones multicouches 

[RHW86] [LEC86] [LIP87] [W AS89]. 
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Ces réseaux sont formés d'une couche d'entrée qui reçoit l'information à 

traiter, en l'occurrence, les données brutes multidimensionnelles, d'une couche 

de sortie et d'une ou plusieurs couches cachées. Dans une structure classique 

(jeedforward ou propagation avant), les connexions sont à sens unique depuis 

1 'entrée vers la sortie à travers les différentes couches (Fig.5). 

~ 
~ -----+------=--'~ 

. 
~ 
~,.....· 

Neurone i 

Couche 1 Couche2 

Fig. 5 : Schéma d'une structure neurale classique 

Les boucles de retour ainsi que les connections entre éléments d'une même 

couche ne sont pas autorisées. Chaque sortie 0; d'un neurone est fonction 

d'une somme pondérée S; des sorties des neurones qui le précèdent 

(Equ.25)(Equ.26). En reprenant la notation de la figure 5 

Equ.25 

Wk,i est le poids de la connexion qui lie le neurone k, de sortie Ok, au neurone 

d'indice i. La sortie du neurone d'indice i est l'application d'une fonction de 

seuillage sur la sommation, le plus souvent une fonction sigmoïde de S;, de la 

forme 

1 
O. =J(S.)= s 

1 1 l+e-' 
Equ.26 

14 En sus de la lîmitation mentionnée en II-B-I 
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Afin de mettre en œuvre ces réseaux pour représenter les observations multi­

dimensionnelles, ils ont été organisés de la manière suivante : 

La couche d'entrée reçoit les données brutes. Soit 

présenter; avec Xi= [xl.i,x2,i, ... ,xn.ir . La couche d'entrée du réseau est compo-

sée de n unités Ik, k = 1,2, ... ,n. Chaque unité Ik est sollicitée par l'attribut 

xk,qde l'observation xq' lorsque celle ci est présentée au réseau. 

Dans certains cas, comme l'algorithme qui suit, à cause des contraintes 

d'homogénéité pendant la phase d'apprentissage, la couche de sortie est éga­

lement composée de n unités. 

Il.3.2.2.b) Classification Interactive Multidimensionnelle par les Réseaux de Neurones et la 
Morphologie Mathématique. 

Dans le travail effectué par Mohamed Daoudi [DAA93][DAB93][DAC93], 

la structure neurale employée comporte une couche cachée, composée de 

deux unités seulement (Cf. Fig. 6), dont les sorties fournissent la représen­

tation plane. 

Couche d'entrée Couche de sortie 

Fig. 6 : Structure du réseau de représentation 

C'est la phase d'apprentissage qui détermine la transformation permettant 

d'obtenir la représentation. Le réseau de neurones est ajusté en utilisant la 

technique de rétropropagation citée plus haut [RHW86][LEC86] 

[LIP87][W AS89] en mode auto-associatif. Alors que les p observations 

multidimensionnelles sont présentées successivement au réseau, les poids 
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des connections sont modifiés de manière itérative, à l'aide de la loi du 

delta généralisée [RUM86], afin d'obtenir en sortie, une réponse la plus pro­

che possible de 1' entrée. Ce processus revient à la minimisation du critère 

d'erreur suivant, basé sur la distance euclidienne : 

où ~ = [Y1.q,Yz.q•···•Yn,qr est le vecteur de sortie du réseau. 

Les différentes analyses faites sur le comportement de 1' auto-association 

linéaire et le critère d'erreur [BOU88][BAH89][BAH91] font apparaître le 

fait que E possède un minimum local et global unique correspondant à la 

projection orthogonale sur le sous-espace défini par les premiers vecteurs 

propres de la matrice de covariance associée à 1' ensemble d'apprentissage. 

Les poids des connections de la couche d'entrée vers la couche cachée et 

ceux des connections de la couche cachée vers la couche de sortie sont dé­

crits respectivement par les matrices réelles B et A , de dimensions 

mx net n x m , rn étant le nombre de neurones de la couche cachée ; en 

1 'occurrence, m = 2. 

Dans le cas linéaire, 1' approche auto-associative donnera : 

A= U ·Cet B = c-1 ·Ur, avec U = [ül'ü2 , ••• ,üm], matrice formée des rn pre­

miers vecteurs propres de la matrice de covariance associée à X avec les 

valeurs propres ordonnées :Il,> Âz > ... > Âm· et C, une matrice inversible de 

dimensions mxm. Lorsque C est la matrice unité, les sorties sont données 

par la relation Y= ur· X, et cette approche mène aux mêmes résultats que 

ceux obtenus par 1' ACP (Cf. §11.3.1.1). 

Cependant, pour la plupart des solutions obtenues en appliquant la mé­

thode du gradient pour minimiser le critère d'erreur, C n'est pas la matrice 

unité. Ceci est dû au fait que les erreurs répercutées en rétropropagation 

pendant la phase d'apprentissage sont réparties sur toutes les unités de la 

couche cachée. 
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M. Daoudi a associé à cette technique de représentation, deux méthodes de 

classification automatique à partir de la représentation plane : la mé­

thode Isodata [BAL67], et la méthode de la ligne de partage des eaux ti­

rée de la morphologie mathématique [DAB93]. 

Il.3.2.2.c)Procédures de représentation non-linéaires pour la classification non supervisée. 

Les travaux de Stéphane Delsert et Denis Hamad [HDE96][BDH95] 

[HAD95] sont basés sur les cartes auto-organisées de Kohonen (Self Organiz­

ing Maps ou SOM)[KOH90]. 

Basés sur la structure neuronale générale décrite plus haut (11-C-2-b-i), les 

réseaux SOM ont pour but de fournir la représentation bidimensionnelle de 

1' ensemble des p observations multidimensionnelles données ici sous forme de 

matrice: X=[xl,X2, ... ,Xq, ... ,xp] où xq =[x!,q•x2,q•· .. ,xn,qr E9\nest une obser­

vation parmi les p. 

Les unités de représentation sont connectées aux unités de la couche d'entrée 

qui recevront séquentiellement les données brutes à travers des connections 

pondérées. Le nombre IxJ des éléments de la grille de représentation dépend 

des résolutions horizontale : 1 et verticale : J . 

Chaque unité de représentation est donc caractérisée par sa position 

(i,j), avec 1 < i < /, 1 < j < J , et par son vecteur poids W;,1 , définissant ainsi un 

champ de réceptivité dans 1' espace d'origine des données multidimensionnelles 

9\n. 

La représentation est générée en établissant une correspondance entre les 

entrées provenant de l'ensemble des données brutes, et les unités de la grille. 

La correspondance est ajustée par une séquence d'étapes d'apprentissage. Cha­

que étape consiste à présenter au réseau un échantillon X(t) tiré au hasard 

parmi 1' ensemble X des observations. 

On définit le critère ÔE(X(t),W;,i(t)) comme une mesure de similarité entre 

X(t) et W;,i(t). C'est en général une distance euclidienne. 
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L'unité (i * ,j*) dont le vecteur poids W;*,j* minimise ce critère est appelée 

unité gagnante. 

Les poids associés à l'unité gagnante ainsi qu'aux unités du voisinage immé­

diat V rn dans la grille (Equ.28) sont alors mis à jour suivant la relation donnée 

dans l'équation 27: 

Lll-ÏÎ;,j(t + 1) = a(t). hm(i,j). [ X(t)- ~.j(t)] Equ. 27 

Vm (i*, j*) = { (i, j) / i- m $; i* $; i + m; j- m $; j* $ j + m} Equ. 28 

où rn est le facteur de taille du voisinage. V rn couvrira donc (2m+ 1)2 unités 

autour de l'unité (i*,j*). 

rn est fixée à une valeur importante au début de 1' ajustement du réseau et dé­

croît jusqu'à zéro au fur et à mesure que celui-ci s'affine. Pratiquement, il dé­

croît linéairement en fonction du nombre d'itérations. 

hrn(i,j) est la loi d'interaction. Pour une interaction uniforme, hrn(i,j) est dé­

finie par 1' équation (Equ. 29) 

.. -{1 si(i,j)eVm(i*,j*) 
hm(l,J)- 0 si(i,j)éVm(i*,j*) 

oc est le taux d'apprentissage satisfaisant (Equ. 30). 

T T 

:La(t) ~ oo et :La2 (t) ~ 0; pour T --7 = 
t=l t=l 

Equ.29 

Equ.30 

Comme les unités d'un voisinage sont mises à jour pendant la phase 

d'apprentissage, celles-ci ont tendance à représenter les voisinages correspon­

dants dans 1 'espace multidimensionnel. La topologie des données brutes est 

donc préservée pendant la projection, et le réseau fournira alors une repré­

sentation plane des données. 

Pour utiliser cette représentation dans un but de classification interactive, il 

faut pouvoir fournir à 1 'utilisateur une représentation graphique des vecteurs 

poids de chaque noeud de la grille. 
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Pour cela, on attribue à chaque neurone (i,j) de la grille une valeur G(i,j), 

valeur médiane des distance entre le vecteur W . et les vecteurs poids des 
1,] 

quatre unités les plus proches [HDE96] (Equ. 31 ). 

Equ. 31 

Chaque noeud du réseau correspond à un pixel sur 1' écran de représentation, 

auquel est attribué le niveau de gris G(i,j). 

Les différents groupes d'observations 15 correspondent alors aux zones claires 

de 1' écran, séparées par des zones plus sombres. 

Il.3.2.2.d)L'algorithme de Sammon appliqué aux réseaux de neurones 

Les travaux de MM. M. Bétrouni et D. Hamad [HBE95][BHD96], comme les 

précédents, s'appuient sur 1' architecture neurale décrite en §II.3.2.2.a). Leur 

algorithme étend 1' algorithme de Sammon (§II.3.2.1) aux réseaux de neurones, 

permettant ainsi une plus grande souplesse dans la représentation, et surtout, 

évitant 1' écueil du calcul systématique de 1' ensemble de la représentation à 

1' apport d'une donnée multidimensionnelle supplémentaire ( §11.2.1 ). 

Une première implantation effectuée dans ce but par M.A. Cramer [CRA91] 

est un réseau à trois couches cachées. La couche cachée centrale comprend m 

unités utilisées pour la représentation des données, avec m<n, n est la dimen­

sion de l'espace multidimensionnel des observations. 

Le réseau peut être divisé en deux parties principales : la première réalise la 

projection et la seconde, la reconstruction16
• Le nombre d'unités de la couche 

cachée est lié à la complexité des relations topologiques entres les données 

traitées. C'est de ce nombre que dépend la possibilité de généralisation. 

Les récents travaux de A. K. Jain et J. Mao [JAM92] proposent une solution 

alternative basée sur un réseau neuronal à propagation vers 1' avant 

(feedforward), permettant d'éviter ce problème. Ce réseau est composé d'une 

15 on parle de« groupes d'observations» car aucune classification n'a été effectuée. 
16 reconstruction de l'ensemble des observations dans leur espace d'origine à partir de leurs projections, afin de 
pouvoir comparer l'entrée et la sortie du réseau. 
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couche d'entrée qui reçoit les données brutes, d'une couche cachée, et d'une 

couche de sortie permettant la représentation des données (Fig. 7). 

Observations 
multidimensionnelles 

Couche d'entrée ; Couche cachée ; Couche de sortie 

Fig. 7 : Réseau à propagation vers l'avant [JAM92] 

La phase d'apprentissage pendant laquelle le réseau s'adapte à la structure 

intrinsèque des données est de la plus haute importance. La règle 

d'apprentissage étend 1' algorithme de rétropropagation à l'apprentissage non 

supervisé par le truchement de 1' algorithme de Sammon. 

C'est dans le cadre de cette dernière approche que se si tuent les travaux de 

M. Bétrouni. Il optimise automatiquement le nombre d'unités de la couche ca­

chée à l'aide du critère informationnel d' Akaike [AKA74]. 

Le nombre d'unités de la couche cachée est modifié et le critère recalculé à 

1 'occasion de chaque phase d'apprentissage. Le nombre d'unités optimal cor­

respond à la valeur minimale du critère. A la fin de 1' apprentissage, la partie 

du réseau effectuant la projection est utilisée pour initialiser le réseau neuronal 

de A. K. Jain et J. Mao, qui servira à la classification interactive des données 

par 1 'utilisateur. 

11.3.2.3 La représentation par triangulation 

La méthode de représentation par triangulation permet comme, les projec­

tions révélatrices, (Cf. §II.3.1.4) de fournir à 1 'utilisateur plusieurs représen­

tations du même ensemble de données. 

Soient trois points de l'espace multidimensionnel. Il est toujours possible de 

les représenter sur un plan de manière à ce que les trois distances inter-points 
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soient préservées. C'est le principe de base de la représentation par triangula­

tion présentée par Lee, Slage et Blum [LSB79]. 

Prenons comme point de départ, un ensemble de p observations ordonnées 

X= {ipX2, ... ,iP}' avec X; appartenant à un espace métrique de dimension n, 

muni de la distance o. Ces observations sont projetées sur le plan de manière à 

ce que les distances o(Xk-!Xk)et O(PrefXk)soient exactement préservées. P,ef est 

appelé le point de référence. A la fin du processus, 2x p-3 des px(p-1)/2 

distances seront préservées. 

Le point de référence P,ef pourra être défini de deux manières; ce pourra-t-être : 

l.le second plus proche voisin du point représenté, ce qui revient à 

mettre 1' accent sur 1' information locale. 

2.un point fixe arbitraire donnant lieu à une représentation présentant 

une faible distorsion globale. 

Les auteurs recommandent un ordonnancement des données basé sur le Mini­

mal Spanning Tree (MST) 17 construit avec la métrique de l'espace multidimen­

sionnel de départ. 

Une fois le MST élaboré, on peut choisir n'importe quel point comme racine, 

le MST devient alors un arbre orienté, dont les observations sont les sommets. 

Projeter les points sur le plan revient alors à une procédure de recherche dans 

une arborescence. 

Les auteurs comparent cette démarche à celle d'un laborantin étudiant une 

préparation sur une lamelle de microscope, et focalisant sur tel ou tel point de 

1' échantillon observé. 

On note que l'on obtient une représentation en forme de spirale si le point 

d'observation est proche des observations dans 1' espace d'origine. Ce phéno­

mène est d'autant plus marqué que les observations sont en nombre important 

[SIE88]. 

17 bien connu en classification hiérarchique 
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11.3.2 .4 La distance à deux moyennes 

Soient mx l'mx 2' les deux moyennes estimées des classes (() 1 et (()2' et 

Sx,l etSx,2 , leurs matrices de covariance respectives. Soit Y;= [Yi.I·Y;.2 r, une re­

présentation plane de 1' observation multidimensionnelle xi. 

yij = OM(xi,mx,j•Sx,j), j = 1,2, 

8M est la distance de Mahalaenobis 

Equ.32 

Equ. 33 

Il est à noter que la première bissectrice de la représentation plane sera 

1' image d'un hyperplan orthogonal au vecteur mx,l - mx,2 si les deux matrices 

de covariance sont égales, d'une hypersurface quadratique séparant les deux 

classes dans le cas contraire. 

11.3.2.5 La représentation des k plus proches voisins (k-NN mapping) 

La représentation des k plus proches voisins [FUM82][FUM84] est basée 

sur 1' estimation des fdp p(xjm;) des classes mi' i = 1,2, ... , K, par la méthode 

des k plus proches voisins (Cf. §1.3.3). C'est donc uniquement un moyen de 

visualiser une classification déjà effectuée. Lorsqu'on veut classer les ob­

servations sur lesquelles ont été estimées ces fdp, on effectue la comparai­

son des probabilités a posteriori, et on obtient 1' équation suivante en repre­

nant la notation vectorielle précédente (Equ.27) : 

p(m) X);;::: p(mj 1 X) si et seulement si 8(X' x(i)) ~ 8(X' X(j)) Equ. 34 

x(i) est le k plus proche voisin de x dans la classe mi et x(j) est le k plus 

proche voisin de X dans la classe mj' Cette règle de classification équivaut 

à comparer les distances à chaque plus proche voisin à l'intérieur de chaque 

classe. C'est dans le même ordre d'idée que se situe la représentation des 

plus proches voisins. 
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•Pour un problème à deux classes, la représentation plane Y; de 

1' observation multidimensionnelle X; sera définie telle que dans 1' équation 

suivante (Equ. 35) : 

Equ.35 

Dans ce cas simple, les coordonnées de toute représentation seront simple­

ment les deux distances au plus proche voisin de chacune des deux classes. 

•Pour un problème à plus de deux classes et en reprenant la même termi­

nologie que précédemment, la représentation sera définie comme suit (Equ. 

36 à 39) 

- - [cos( a( X;))] 
Y; = r(X;) . ( (X- )) sm a ; 

Equ.36 

On remarque que si r(X;) > 1, alors X; est mal classé puisque il devrait 

être assigné à la classe t. 

a0 est choisi tel que 27!(s -1) ~ a( x) < 21! s VX E ms Equ. 39 

On trouvera des exemples de représentation par cette méthode dans 

[SIE88]. 
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11.3.2 .6 Les projections géométriques 

La méthode des projections géométriques est une méthode proposée par D. 

Sudhanva et K. Chidananda Gowda [SUG92]. Elle consiste à réduire la dimen­

sion de l'espace original de dimension n jusqu'à la dimension 2 par projec­

tions géométriques successives 18
• La réduction s'effectue comme suit (en gar­

dant la notation précédente) : 

Appelons A la matrice de l'ensemble des p données de dimension n. A est 

donnée dans l'équation 40: 

-r 
xl Xn x11 x!n 
-r 

A= 
x2 X21 X22 x2n 

Equ.40 

-r 
xp x pi xp2 xpn 

L'observation de rang i sera donc représentée par xr et le paramètre 

d'ordre j de l'observation sera xij. Les minima et maxima par paramètre sont 

(Equ.41): 

minj = min(xii'xi2, ... ,xjn) 

maxj = max(xj1 ,xi2 , ... ,xjn) 
Equ. 41 

Les p observations de dimension n sont d'abord normalisées selon l'équa­

tion 42 pour donner la matrice normalisée A •. 

x;= (xij- minj)j(maxj- minj) j = l...p, i = l...n Equ.42 

et les éléments de la matrice A • ont dès lors des valeurs de 0 à 1. 

Les moyennes et variances par paramètre sont (Equ. 43) : 

Equ.43 

Le vecteur des variances par paramètre est donc S = [sps2 , ••• ,sJ. 

18 Il est bien sûr possible d'arrêter la réduction dimensionnelle à une valeur supérieure à deux. 
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Les colonnes de la matrice de -·r • • • 
donnée normalisée • xl xll XI2 x!n 

A sont alors -·r * * • 
A*= 

x2 X21 X22 x2n 

réorganisées par ordre de va-

ri ance décroissante fonction -·r • • • en xp x pl xp2 xpn 

de la variance par paramètre pré-

cédemment calculée, en prenant pour principe que les paramètres dont la va­

riance est faible constituent une source d'information moins importante que 

ceux dont la variance est élevée. 

La nouvelle matrice réordonnée est notée B telle que : 

-r l; Yu yl2 YJn 
-r 

B= 
y2 Y2t y22 Y2n 

Equ. 44 

-r 
yp YpJ Yp2 Ypn 

Le modèle de projection en perspective utilisé pour réduire la dimension 

de l'espace de départ est donné par l'équation 45: 

[ 

O>] n Y·· 
~t> _ 0 n 

Yij-J - 0 0 
(!) 

0 0 0 

0 0 

Yij-2 0 0 
0 0 

1 n 
[ 

yij J = Yij-J 

Yij-2 

Equ.45 

L'indice indique l'étape du processus itératif de réduction dimensionnelle. 

La réduction dimensionnelle est obtenue de la manière suivante : on pro­

jette en perspective (Equ.45) des sous-ensembles de paramètres de dimen­

sions 3 vers le plan, puis les nouveaux paramètres obtenus sont groupés par 

trois. On réitère le processus jusqu'à obtenir la dimension voulue 19
• 

Pour réduire progressivement la dimension des données à deux, les auteurs 

proposent deux méthodes itératives : 

• 1' écrasement arrière : 

19 deux dimensions dans notre cas 
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• 1 'écrasement des triplets. 

Il.3.2.6.a)Ecrasement arrière 

Prenons pour exemple un espace des observations de dimension 5. 

La ième observation de l'ensemble réordonné (y;pY; 2,Yi3,,,,,yij'···,Y;n) sera 

réduite en utilisant la projection décrite dans l'équation 45, selon le pro­

cessus itératif donné dans l'équation 46. 

En gardant la notation de l'équation 45, on obtient: 

[Yi!Yï2 (Yi3Y;4Y;s)] => ((yilyn (y;<;> Y;~>)] 
[yil (yi2yg> y~>)]=> [y il (y~> yg>)] 

({yi! Y;<;> yg>)] => [yjt> Y:i>] 

Equ.46 

A chaque écrasement, une erreur est introduite correspondant à la perte de 

l'information de profondeur quand on représente un objet en perspective. 

II.3.2.6.b)Ecrasement par triplets 

Dans le cas de 1' écrasement par triplets, en reprenant 1' exemple précédent, 

le processus itératif est le suivant (Equ.47) : 

((yi!yi2yi3 )(Y;4Y;s)] => ((y~1 > yg> )(Y;4Yis )) ] 

[(yg> yg> Y;3)y;s] => ((y~2> y ji> )y;s] 

[Y;\2>yj;> Y;s] => [(Y;\3>Y:i>)] 

Equ.47 

Les paramètres sont groupés par triplets réduits en doublés, les paramètres 

restants étant laissés de côté pour être traités à l'opération suivante. 



II: LES REPRESENTATIONS PLANES Page 55 

11.3.3 Limitations des algorithmes existants 

Parmi toutes les différentes méthodes que nous avons vues, peu d'entre elles 

peuvent réellement servir à la classification d'un ensemble d'observations 

brutes, sans que 1 'utilisateur ne possède aucune information a priori sur ce 

dernier. En effet, la plupart ne servent qu'à visualiser un ensemble 

d'observations sur lequel une classification a déjà été effectuée : 

<Jr La représentation des plus proches voisins ne sert qu'à mettre en valeur 

une classification effectuée par la méthode du même nom. Il en va de 

même pour la représentation des deux moyennes, ainsi que pour les mé­

thodes basées sur 1' analyse discriminante. 

<JrL' algorithme de Sammon semble fournir de bons résultats, mais, nous 

1' avons vu, il présente des lourdeurs d'implantation. 

<:irLes réseaux de neurones permettent de palier ces lourdeurs, mais de­

mandent toutefois un nombre important de calculs ; or ceux-ci sont gour­

mands en espace mémoire ainsi qu'en ressources système. 

<JrMises à part les deux méthodes des projections révélatrices et de la re­

présentation par triangulation, la plupart des méthodes existantes ne pro­

posent en tout et pour tout qu'une seule représentation de l'ensemble des 

données. 

Ce sont ces divers écueils que nous nous sommes efforcés de palier. Nous 

avons donc défini une méthode interactive à la fois rapide, peu gourmande en 

ressources, et versatile, permettant d'enrichir les possibilités d'inspection des 

données et de classification de l'utilisateur, sans pour autant requérir de la part 

de ce dernier de connaissances particulières en Analyse de Données. Cette 

méthode fait l'objet du chapitre suivant. 



CHAPITRE III 

LA REPRESENTATION ANGULAIRE 



Ill. LA REPRESENTATION ANGULAIRE 

«Nous avons ce gigantesque pouvoir de mémoriser les images visuelles. Aucune 
machine n'est capable d'emmagasiner ne serait-ce qu'une fraction des images 
contenues dans notre tête. » 

E. Bizzi, directeur du département d'études sur les sciences cognitives du MIT 

lll.l Introduction 

Dans bien des domaines scientifiques, et en 

particulier dans le do mai ne de 1 'Automatique, 

de la Robotique, et de 1 'Informatique Indus­

trielle, la démarche des chercheurs est sou­

vent caractérisée par une approche anthropo­

morphique des problèmes. 

C'est bien le même type de démarche que l'on 

retrouve dans des méthodes de représentation de données telles les projections 

révélatrices (11-C-1) ou la méthode de représentation par triangulation (11-C-

2). En effet, ces deux algorithmes laissent à l'utilisateur le libre choix de la 

représentation des données qu'il désire étudier. A l'opposé, la plupart des au­

tres méthodes, lorsqu'elles ne sont pas uniquement l'illustration de résultats de 

méthodes de classification automatique comme la représentation des plus pro­

ches voisins ou k-NN mapping ou la distance à deux moyennes (11-C-2), ne 

fournissent au spécialiste qu'une et une seule représentation, évaluée selon un 

critère mathématique souvent heuristique comme étant la meilleure. 

Le fait de postuler qu'il existe une représentation unique qui soit 

«meilleure » que toutes les autres est discutable. En effet, ne serait-ce qu'en 

trois dimensions, pour appréhender un objet en volumes de manière juste, il est 

nécessaire d'observer ce dernier sous plusieurs angles, et ce, malgré une vision 

tridimensionnelle binoculaire. Cette démarche est d'autant plus nécessaire dans 

le cas d'une vision d'où la notion de relief est absente. 

Afin de recueillir le maximum d'informations sur les données lors de la vi­

sualisation, il serait intéressant que celle-ci soit multiple, voire dynamique et 
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non unique. C'est en effet par l'acquisition d'un enchaînement d'images succes­

sives en constante évolution, que l'homme parvient à modéliser son environ­

nement, à s'en faire une représentation mentale. 

Notre technique de représentation découle directement de ces réflexions. 

111.2 Principe de la représentation 

Considérons la manière avec laquelle l'homme appréhende visuellement son 

environnement. L'individu peut se déplacer à l'intérieur de l'espace pour modi­

fier son point de vue. Il peut aussi modifier l'orientation de son regard. Ainsi, 

en acquérant plusieurs images distinctes de son environnement, il effectue une 

synthèse des informations acquises, et reconstitue, en fin de compte, une 

image globale cohérente de celui-ci . 

L'utilisateur doit donc pouvoir évoluer dans l'espace de dimension n et choi­

sir un point d'observation pour ses données, ainsi que la direction de son re­

gard. 

La stratégie que nous proposons consiste à choisir, de manière intuitive, le 

référentiel, que nous appellerons par la suite «référentiel mobile », par rapport 

auquel la représentation plane est calculée. En conséquence, notons que cette 

démarche ne nécessite le recours à aucun critère d'optimisation basé sur des 

approches métriques ou statistiques, comme nous l'avons vu dans le chapitre 

précédent. Nous faisons appel, dans un premier temps, au discernement et à 

l'expérience acquise par l'analyste lui-même, qui modifie le référentiel mobile 

lié à la représentation par essais succes.sifs, jusqu'à ce que cette dernière révèle 

la structure des données analysées [ESS92]. 

Il va sans dire que l'outil développé dans le cadre de cette étude doit être 

extrêmement convivial afin que l'utilisateur puisse en tirer aisément le maxi­

mum de profit. 
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111.2.1 Calcul des coordonnées de la représentation bi-dimensionelles. 

Imaginons un observateur dans l'espace tridimensionnel. Celui-ci est caracté­

risé par sa position et la direction de son regard. 

P3 

Fig. 8 

P2 

<!> Hauteur du regard 

8 Latitude du regard 

Oret Position de l'observateur 

Vref Direction du regard 

Notre heuristique prend en compte un point de référence Oret, position de 

l'observateur virtuel en déplacement dans l'espace multidimensionnel des ob­

servations, et une direction vref' 

Fig. 9 : Visualisation du repère de référence 

direction du regard de ce dernier. 

La représentation plane d'une ob­

servation multidimensionnelle Xq, 

sera donc un point r(p,a), dont les 

coordonnées p et a sont calculées 

par rapport à un référentiel Posi-

tion/Orientation (Oret, Vret ). 

Appelons Oref 1' origine du ré-

férentiel mobile et Vref, son vecteur de référence. Reste à définir les moda-

lités de calcul des deux coordonnées p et a. 
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Nous avons choisi pour les deux coordonnées du plan de représentation une 

distance p, et un angle a. Prenons un exemple tridimensionnel afin de préciser 

cette transformation (Cf. Fig. 9): 

p 

Fig.lO 

Dans le plan de représentation, nous reportons en abscisse la distance Eucli­

dienne p = jjo:~}~~ de l'observation P par rapport à l'origine du référentiel mo-

A 

~-
bile Oref• et en ordonnée, l'angle a=(O,e1 P,Vref) (modulo n) inscrit entre le 

~ -
vecteur O,e1 P, et le vecteur de référence V,et. On aura donc: 

i=l 

Pi: composantes de l'observation P dans l'espace d'origine, 

vi : composantes du vecteur de référence, 

n : dimension de l'espace des observations. 

Equ.48 

Equ.49 
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111.22 Définition du référentiel mobile 

Nous avons choisi des coordonnées qui nous paraissent les plus naturelles et 

aisées à manipuler: 

•La position de l'origine est exprimée en coordonnées cartésiennes dans le 

repère original de l'ensemble des points à classer. 

•Pour un espace d'origine de dimension n, le vecteur de référence V,ef peut 

être caractérisé par sa norme ç, et n-1 angles a 2 , •.. , Œ
11 

calculés par rap­

port à n-1 axes du repère cartésien, original, en étendant à n dimensions 

les coordonnées sphériques20 (Cf. Fig. 11). 

-Vref 

Fig. 11 : Coordonnées angulaires en dimension 3 

C'est ce système de coordonnées que nous avons choisi, car le vecteur de ré­

férence servant à mesurer un décalage angulaire, seuls sa direction et son sens 

nous intéressent. Calculons les coordonnées cartésiennes du vecteur de réfé-

renee à partir de ses coordonnées angulaires. 

20 Lorsque l'on fait tourner un vecteur de norme fixe autour d'un point, il semble parfaitement naturel de manipuler 
celui-ci à l'aide de coordonnées angulaires · 
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Si vi' V2 , ••• , vn sont les coordonnées cartésiennes du vecteur Vref et ç, sa 

norme, e2 , ••• , en, les différents angles le définissant, sont ses coordonnées an­

gulaires. 

vi' v2 , ••• , vn pourront s'exprimer comme suit : 

vn = ç.cos en 

vn-1 = ç.sin en . cos en-1 

Vn-Z = Ç.SÏn en . sin en-I . COS en_2 
" " 

" " 

V2 = Ç.SÏn en . Sin en-1 . Sin en-2 .. COS e2 

VI = Ç.sin en . Sin en-1 . Sin en-2 .. sin e2 

Equ.SO 

Si ÏpÏ2 ,Ï3 , ••• ,Ïn sont les vecteurs de la base de l'espace cartésien des obser­

vations, en-i est l'angle que fait la projection du vecteur vref dans l'espace de 

dimension n-i défini par la base ÏpÏ2 ,Ï3 , ••• ,Ïn-i' avec l'axe ln-i' etc .. On norme­

ra le vecteur vref en imposant ç= 1' pour simplifier les calculs de décalage an-

gulaire. 

Prenons l'exemple des deux classes d'observations tridimensionnelles (Cf. 

Fig.12). 

Classel 

Classe 2 

Plan de dispersion 
maximal 

x 

z . ·-···-- ·-- ··--···--···--·.< 

.· 

a 
a2. 

p2 pl 

y 

Représentation angulaire 
des classes 1 et 2 

Fig. 12: Deux classes d'observations en dim. 3 
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(ppa1 ) et (Pz ,az) sont les coordonnées des représentations angulaires des 

moyennes respectives des classes 1 et 2. On remarque que p1 et Pz sont bien 

distinctes ainsi que a 1 et az. Les représentations angulaires des deux classes 

d'observations apparaîtront donc de manière distincte à 1 'utilisateur. 

Notons que l'ACP (Cf. §II.3.1.1) aurait favorisé le plan de dispersion maxi­

mal et donc les deux classes d'observations seraient apparues comme une seule 

dans la représentation. 

La représentation basée sur p et a permet de bien discriminer les deux clas­

ses de points présentes. 

Cette méthode de représentation présente donc à nos yeux divers avantages 

que nous détaillons dans le paragraphe suivant. 

111.3 Avantages de l'algorithme de représentation angulaire 

•L'avantage de l'algorithme de représentation angulaire le plus évident est 

celui de la simplicité. Les calculs nécessaires pour obtenir une représentation 

sont particulièrement simples, même si les observations à représenter sont 

nombreuses et de dimension élevée. Nous pouvons, dans 1 'état actuel des cho­

ses, représenter jusqu'à 16000 observations comportant, chacune, 6 paramè­

tres21. 

•L'algorithme permet de fournir autant de représentations différentes du 

même ensemble de données que l'on désire, puisque le nombre de combinaisons 

des positions du point d'origine, ainsi que du vecteur de référence est prati­

quement infini. L'utilisateur aura donc la possibilité de se faire une idée plus 

complète de l'ensemble des observations bien qu'il soit évident que l'être hu­

main ne puisse construire une image mentale d'un espace comportant plus de 3 

dimensions, comme il le fait avec l'espace tridimensionnel dans lequel il est 

plongé. 

•Le calcul de chaque représentation étant particulièrement rapide, en faisant 

évoluer le repère de référence dynamiquement, l'utilisateur pourra, en quelque 
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sorte, naviguer à l'intérieur de l'ensemble des observations, en acquièrant ainsi 

une image dynamique intuitive des données. Ceci lui permettra, par exemple, 

de constater que tel ou tel groupe22 de points évolue de manière similaire lors­

que l'on fait varier les paramètres du référentiel mobile. Il est dès lors possible 

de classer les observations, non plus seulement de manière statique, mais aussi 

dynamique. 

•De par le principe même de la représentation, un utilisateur pourra, comme 

dans son environnement visuel habituel, se déplacer vers un groupe de points 

en approchant l'origine, et ainsi vérifier si ce dernier ne comporte pas de sous­

groupes. C'est le principe de granularité ou « coarse to fine »
23

• 

•L'algorithme étant analytique, l'apport d'une nouvelle observation à l'en­

semble peut être immédiatement visualisé et ne nécessite qu'un calcul propre à 

cette observation et elle seule, ce qui rend la méthode intéressante, entre au­

tres, pour la surveillance de processus industriel (Cf. §II.2.1 ). 

111.4 Etude de la représentation angulaire 

111.4.1 Validité de la représentation 

Lorsque la représentation plane comporte plusieurs groupes de points dis­

tincts, c'est-à-dire, suivant les conventions de la classification statistique, plu­

sieurs sous-ensembles de données à densité locale forte au sein d'un ensemble 

à densité globale faible, on peut penser intuitivement que ces groupes existent 

dans l'espace d'origine. Etudions plus rigoureusement le principe de la repré­

sentation pour appuyer ce propos. 

Prenons donc, pour simplifier la problématique, le cas de deux classes linéai-
c 

rement séparables dans le plan de représentation. Il existe alors une droite de 

décision permettant de distinguer les divers éléments de ces deux classes à 

1' aide d'un classifieur quelconque. Quel sera 1' antécédent de cette droite, par 

21 Cette limitation est due au mode de gestion mémoire, puisque la version actuelle est compilée en 16 bits. Une 
version ultérieure 32 bits du programme ne devrait comporter comme limites que celles du système lui-même. 
22 nous parlons de groupes de points car aucune classification n'a encore été faite 
23 terminologie anglo-saxonne désignant une démarche partant d'une approche grossière, peu détaillée, pour aller 
vers une approche plus fine, plus détaillée d'un sujet 
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notre transformation angle/module, dans 1' espace multidimensionnel des ob­

servations ? 

Pour prouver que ces classes existent aussi dans 1' espace multidimensionnel 

d'origine, il faudrait qu'il existe, entre elles, une hypersurface de séparation. 

Rappelons que la représentation plane r, de coordonnées (p, a) d'un point 

quelconque P, de l'espace multidimensionnel 9\nd'origine, est définie par un 

point d'origine: oref' et un vecteur de référence vref' avec 

Equ. 51 

vref est un vecteur normé, on a donc 

Îvf =1~11= 1 Equ.52 
i=l 

Appel ons p• 1' image du point P = [;:] par 1 e changement de repère o-o:,1 , où 

0 est l'origine de l'espace euclidien multidimensionnel des observations. 

Equ.53 

Les coordonnées (p, a) du point r, image plane de P par la représentation 

angulaire, seront alors (Equ.54, Equ.55) : 

Mesure algébrique 
de l'angle inscrit 

P=II.Pïl= o~ 

A 
- ----7 

a =(V reJ, Oret P) = arcco 

n 

= L(P;) 2 Equ. 54 
i=l 

(
v 1 · _p· J 

= arccos 'li p. Il Equ. 55 
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On obtient ainsi l'équation de la section de l'hypersurface: 

arccos ~ a = a~ a 2 + f3 2 + b 
a2 + p2 Equ.67 

Si, dans le plan (O,Vref ,W), on utilise le système de coordonnées polaires, le 

1\ 

point Pest repéré par le couple (p,B) 27
, où 8 est l'angle CV,ef'~' et pla 

norme du vecteur (Jp, c'est à dire II.PII =~a 2 + f3 2 
• 

La section est donc définie en coordonnées polaires par une équation affine 

liant le rayon vecteur p* et 1' angle polaire 8. 

L'équation de la section en coordonnées polaires est: 

pour des droites de décision verticales de la forme x= cre' 

et 
{

B=ap+b 

avec 0 ~ B ~ 1t (Cf. §IV.4.2) 

etp~O 

Equ. 68 

Equ.69 

pour les autres. On note que cette courbe, lorsqu'elle n'est pas bornée, est 

connue sous le nom de « spirale d'Archimède ». 

Mis à part les cas où, dans l'espace de représentation, la droite de décision a 

pour équation y=C1
e ou x=C1

e , la surface ou l'hypersurface de décision28 est 

27 avec les notations traditionnelles en Mathématiques 
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donc engendrée par la rotation d'un arc de spirale d'Archimède autour de la 

droite admettant pour direction le vecteur de référence V,ef (Cf. §IV.4.3). 

Nous présentons ici un aperçu de quelques coupes de sections 29
, ainsi que 

des surfaces tridimensionnelles engendrées, dans des cas types de segments 

de décisions dans le plan de représentation. Ces courbes ont été obtenues à 

1 'aide du logiciel Matlab® 4.2. 

Remarque 

Dans toutes ces figures, la surface est engendrée par une rotation de la 

courbe le long de l'abscisse, admettant Vref pour direction (Cf. Fig.15) 

111.4.5 Exemples 
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Fig. 16: p = 1 

2 3 4 5 6 

Fig. 17: a = n/4 
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La surface engendrée est une sphère 
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·10 

0 
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La surface engendrée est un cône 

29 sections de l'hypersurface de décision sections par des plans engendrés par deux vecteurs dont V,ef et passant 

par Oref 
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Fig. 18: a= p- 1 
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Fig. 19: a= p + 1 
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Fig. 20: a= p + n/2 
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La surface engendrée est en forme de toupie 
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Surface engendrée par Fig.19 
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Surface engendrée par Fig. 20 
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Fig. 21: a = p + 2 
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Fig. 22: a = -p + 1 
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Fig. 23: a =- p + rt/2 
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Surface engendrée par Fig. 21 
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Surface engendrée par Fig. 22 

0 

'----------:---~1.5 
0 

0.5 

Surface engendrée par Fig. 23 
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Fig. 24: a =-p+2 

111.4.6 Conclusion 
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Surface engendrée par Fig. 24 

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue les aspects les plus significa­

tifs de notre algorithme de représentation. Il s'avère, après cette étude, que 

cet algorithme est valide, et qu'il présente des potentialités très intéressan­

tes. Mais, contrairement à de multiples algorithmes de classification, une 

simple implantation sur calculateur ne permettrait pas d'exploiter de manière 

exhaustive ses capacités. En effet, lorsque nous avons envisagé cet algo­

rithme, c'était dans le but qu'un utilisateur lambda, ne possédant pas forcé­

ment de connaissances en analyse de données et ne disposant pas d'un sys­

tème particulièrement performant et onéreux, puisse aborder la classification 

d'un ensemble d'observations de manière simple, rapide et intuitive, par le 

biais de notre algorithme. 

Pour cela, il est primordial de concevoir une interface utilisateur aussi 

agréable et simple que possible à utiliser. 

C'est ce sujet que nous traitons au chapitre suivant où nous abordons 

quelques points importants d'ergonomie en matière de conception de logi­

ciels. 



CHAPITRE IV 
LES IMPLANTATIONS DE LA 

REPRESENTATION ANGULAIRE 
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IV. LES IMPLANTATIONS DE LA REPRESENTATION ANGJLAIRE 

IV .1 Généralités 

CJr Choix du système 

Il est aisé d'expliquer le choix du PC pour le développement de notre applica­

tion : en effet, 1' importance de 1' implantation de ce dernier dans tous les secteurs 

de notre société est bien connue, et nous voulions créer une application qui soit 

accessible au plus grand nombre, et non plus réservée aux utilisateurs universitaire 

de gros systèmes, comme c'est souvent le cas en traitement de données. 

Pour exploiter pleinement le type de représentation plane que nous avons choisi, 

1 'interface graphique s' impose[JMG95] : il faut permettre à 1 'opérateur de manipu­

ler le référentiel mobile (à savoir le point d'origine et la direction du vecteur de 

référence) de la manière la plus simple et naturelle possible. L'utilisateur doit 

pouvoir se concentrer sur les données qu'il étudie sans avoir à se préoccuper du lo­

giciel qu'il utilise : c'est le principe d'ergonomie de transparence bien connue des 

concepteurs d'interfaces graphiques. 

Nous nous sommes donc attachés à ce que le logiciel conçu soit le plus transpa­

rent et ergonomique possible, par un choix adéquat de la manière dont les informa­

tions sont affichées et les commandes saisies. 

CJr Choix du langage 

Pour implanter notre concept, nous avons choisi le langage C, et ceci pour deux 

raisons : 

- Le langage C est connu pour sa rapidité d'exécution, et la compacité des pro­

grammes créés à l'aide de celui-ci sur de petits systèmes. C'est un aspect primor­

dial, étant donnée la masse très souvent importante des données à analyser. 

- Le langage C est proche du langage machine sous bien des aspects, et il présente 

une grande puissance pour le traitement des pointeurs, ce qui, nous le verrons pl us 

tard, nous intéresse tout particulièrement pour la gestion de bases de données im­

portantes. De plus, la plupart des logiciels actuels sont écrits en C ou en C++ 

(orienté objet) 

CJr Choix du support graphique 
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r:IF Un prototype a été implanté à l'aide du logiciel utilitaire de programmation 

METAWINDOW™. 

• META WINDOW™ fournit une base de procédures permettant à la fois le 

multi-fenêtrage, l'utilisation de la souris, et les tests d'inclusion de points dans 

des figures pré-définies, dans un programme tournant sous DOS. Cet environ­

nement simple suffisait donc amplement pour une première étude de notre 

principe de représentation angulaire 

r:IF Le logiciel définitif a été conçu en langage C sous Windows. 

• MS Windows fournit en effet un environnement graphique parfaitement adapté 

à l'implantation et aux extensions ultérieures de notre application. 

L'environnement Windows permet, en application des principes de base 

d'ergonomie, une utilisation transparente et intuitive des logiciels, tout en 

fournissant de surplus une palette de fonctionnalités et d'objets préexistants 

permettant l'écriture d'un logiciel parfaitement ergonomique. 

r:IF Cependant, nous aviOns tout d'abord besoin de pouvoir mettre en oeuvre la 

plupart des idées de bases du logiciel projeté, sans la lourdeur d'apprentissage 

qu'impliquait une implantation sous MS Windows afin de tester la validité de 

nos idées sur un prototype plus simple. 
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IV .2 Implantation sous Metawindows : le programme INTERACT 

IV.2.J Le retour d'information 

IV .2.1.1 Mode d'affichage des coordonnées des point et vecteur de référence 

Afin de fournir à 1' utilisateur un retour d'information « visuel » sur 1 'état du ré-

férentiel, nous avions d'abord pensé visualiser les positions respectives de l'origine 

du référentiel et du vecteur de référence à l'aide de diagrammes de type «toiles 

d'araignées » (Cf. Fig. 25). 
x5 x4 

x8 

xll x12 
Fig. 25: Exemple de toile d'araignée de dimension 14 

Ce type de diagramme, sou vent utilisé lorsque la dimension de 1' espace des pa­

ramètres dépasse trois, présente l'avantage d'être très parlant pour l'utilisateur. Ce 

dernier peut aisément retenir visuellement une configuration des paramètres défi­

nissant le référentiel mobile dans l'espace multidimensionnel. 

Cependant, 1' aspect angulaire de la position du vecteur référence s'est révélé mal 

traduit. De plus, étant donnée la taille de l'écran ainsi que l'emplacement que l'on 

devait réserver à la représentation des observations, ce type d'affichage serait vite 

devenu illisible pour un nombre important de paramètres. C'est pourquoi nous 

avons finalement opté pour un type d'affichage plus simple et plus facile à manier : 

- La position de 1 'origine est représentée par des curseurs se déplaçant sur des 

barrettes (Cf. Fig. 26-8 et 27). 

- Pour représenter de manière la plus imagée possible la position du vecteur de 

référence, en coordonnées angulaires généralisées, il fallait opter pour un affichage 

faisant intervenir un angle. C'est pourquoi cette position est affichée à 1' aide de 
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portions de disques ou camemberts (Cf. Fig. 26-8 et 27). Si la dimension de 

l'espace des observations est n, les camemberts seront au nombre de n-1 (Cf. 

§III.2.2 ) 

Les barrettes et les portions de disques sont de couleurs différentes pour chaque 

axe de référence, permettant ainsi une meilleure lisibilité pour l'opérateur. 

L'interface d'INTERACT se présente comme schématisée sur la Figure 26. 

•• : .... • f. 

0 Informations sur le 
fichier en mémoire 

6 Fenêtre d'affichage et de 
manipulation de l'état du 
vecteur de référence 

@Fenêtre d'affichage et 
de manipulation du point 
d'origine du référentiel 

0Fenêtre d'affichage 
de la représentation 
plane 

_.-------------++---1 0Bouton d'accès au 
menu général 

Fig. 26: Interface Graphique de l'application sous Metawindows 

Ces modes d'affichage des positions respectives de l'origine et du vecteur de réfé­

rence possèdent, par rapport aux diagrammes évoqués précédemment, 1 'avantage de 

pouvoir être utilisés pour des espaces de dimension importante, tout en gardant leur 

lisibilité. Cependant, bien que ces deux modes d'affichage permettent de bien per­

cevoir les modifications opérées sur le référentiel, ils ne donnent pas de rensei­

gnements assez précis sur les positions respectives de l'origine de ce dernier, ni du 

vecteur de référence. C'est pourquoi, toujours dans le souci du retour 

d'information vers 1' utilisateur, nous avons aussi affiché au ni veau de chaque bar­

rette et de chaque camembert, les valeurs numériques de la variable correspon­

dante. 
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IV.21.2 Affichage des valeurs numériques 

+ Origine 

La latitude Li de déplacement de l'origine, sur l'axe i, est la fourchette des va­

leurs que peut prendre la coordonnée d'ordre i de 1' origine de notre référentiel. 

Celle-ci est fixée de la manière suivante: 

où x; max, et X; min sont respectivement les valeurs maximale et minimale SI­

gnèes du ième paramètre (X; min peut être négatif et supérieur en valeur absolue à 

X; max). 

Pour afficher la valeur numérique du décalage de 1 'origine, nous avons cru bon 

d'effectuer une normalisation (à l'affichage uniquement), afin que l'utilisateur 

puisse effectuer des comparaisons entre les différents paramètres. 

Cette normalisation est effectuée en multipliant la valeur du décalage par un 

facteur d'échelle Eï avec: Ei = 100 1 Li (Cf. Fig. 28) 

+ Vecteur de référence 

La valeur, en degrés, de chaque coordonnée angulaire du vecteur de réfé­

rence est affichée en surimpression sur le camembert correspondant. (Cf. 

Fig. 27) 

G [±] 
78.0 

G ft [±] 
38.0 

EJ B 1 [±] 
-52. 

74.0 Fig. 27: Vecteur de référence 

G H 1=[±] 

Fig. 28: Origine 

IV .21.3 Visualisation des points de la représentation plane 
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Après l'évaluation, par une procédure de comparaison, des extrema en abscisse et 

en ordonnée, de 1 'ensemble des points images des observations, l'affichage est cadré 

à partir de ces extrema, de manière à ce que l'ensemble des pixels images obtenus 

emplisse la fenêtre de représentation (Cf. Fig.29) ; i.e.: 

li==~en"""u=Ho ScrnX ax 

Fig. 29 : Zone Ecran de visualisation des points ima­
ges 

• 

• 

• 

ScmXMax 
xatf = (x - xmin) . ----­

xMax-xrnin 

ScmYMax 
= (y - ymin). . 

yMax- ymm 

avec: 

- ScrnXMax, ScrnYMax : maxima des coordonnées de l'écran (les minima 

étant nuls), 

- xatf, yaff : coordonnées du pixel image (pixel écran correspondant au point 

image d'une observation par la transformation angulaire) 

- x , y : coordonnées du point image d'une observation par la transformation 

angulaire. 

- xmin, xMax, ymin, yMax : extrema des points images des observations. 

par la transformation angulaire. 

IV.2.1.4 Affichage des paramètres d'une observation 

Lors des premiers essais du logiciel, nous déplacions l'origine du référentiel en 

jugeant de la qualité du décalage uniquement sur l'apparence de la représentation 

des données. Ce type de modification du référentiel s'est vite avéré insuffisant. 

C'est pourquoi nous avons ajouté une aide au déplacement de 1 'origine, en permet­

tant au praticien d'afficher les coordonnées d'un point désigné avec la souris. Cette 

possibilité, qui permet à l'analyste de connaître les coordonnées de l'observation 



IV : LES IMPLANTATIONS DE LA REPRESENTATION ANGULAIRE Page 81 

multidimensionnelle associée au pixel image sélectionné, résulte de 1 'exploitation 

de la structure particulière des fichiers. 

L'opérateur indique 1 'emplacement du pixel image choisi avec le bouton gauche 

de la souris, puis valide sa demande avec le bouton droit. Les coordonnées norma­

lisées de 1' observation multidimensionnelle associée (Cf. §V .2.1.2) sont alors affi­

chées à l'emplacement qu'occupe le curseur lors de la validation (Cf. Fig. 30) . 

s.-a 
BJ. :i 
-S.!S. 0 

o. 

+ 

,jlB. 2·; 
-44: g .·· 
-27.-!i ,· 
ll.J.o.' 
-so:, 

•. 6 
-76.0 
J1. B 
11 6. 4 
-.52. 7 

Fig. 30: exemple d'affichage des paramètres de trois observations 

IV.2.2 Les fonctions de l'application INTERACT 

Le prototype INTERACT sert à valider notre concept de représentation plane afin 

de prouver sa faisabilité. 

Les fonctions qui ont été implantées sont donc des fonctions permettant 1 'affi­

chage de la représentation Module/ Angle, ainsi que les fonctions de base permet­

tant la classification à partir d'une ou de plusieurs représentations d'un même en-

semble d'observations[ESS93]. 

IV.2.2.1 Saisie des fichiers d'observations 

Cette manoeuvre est réduite au strict minimum dans le cas de notre prototype. La 

saisie d'un fichier initial se fait automatiquement au lancement du programme. 

Pour effectuer la saisie d'un nouveau fichier en cours de programme, il suffit de 

sélectionner le menu général (Fig. 26-0, Fig. 31), avec la souris, et de la même 

manière, de sélectionner dans ce menu la saisie d'un nouveau fichier. 
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Fncts supplénentaires 

Nouueau Fi chi er 

Fig. 31: Menu général 

IV.2.2.2 Modification de l'état du référentiel 1 Affichage des points. 

L'opérateur modifie la position du vecteur de référence, ou de 1 'origine, en cli­

quant avec la souris dans les carrés d' incrémentation ou de décrémentation qui sont 

placés au niveau de l'affichage des grandeurs correspondantes (Cf. Fig. 26-8, 26-

~. 27 et 28). 

On peut déplacer l'origine de -Li à +Li sur l'axe Ii (Cf. §V.2.1.2), et les coordon­

nées angulaires du vecteur de référence sont toutes comprises entre 0° et 180°, sauf 

le premier angle qui est compris entre Û 0 et 360°, ceci, à l'instar des coordonnées 

sphériques, pour éviter les redondances. 

Il y a deux modes de modification du référentiel : 

r:rr En mode pas à pas, avec le bouton de gauche de la souris, à chaque modifica­

tion du référentiel, l'indicateur de position correspondant est remis à jour, la 

représentation Module/ Angle est recalculée, et l'affichage rafraîchi. 

r:rr En mode différé avec le bouton de droite de la souris, tant que le bouton est 

enfoncé, nous incrémentons ou décrémentons la grandeur sélectionnée (avec un 

pas plus petit qu'en vitesse lente). Seul l'indicateur de position correspondant 

évolue. Les calculs, ainsi que le rafraîchissement de la représentation plane, 

ne sont effectués qu'après relâchement du bouton droit de la souris. (Cette 

formule s'est avéré nécessaire à cause de l'augmentation du temps de calcul de 

la représentation pour des bases de données importantes) 

IV.2.2.3 Fonctions de classification interactive 

Le logiciel comprend quatre fonctions de gestion de classes qui sont activées 

par le choix du bloc de classification dans le menu général. On active les procédu­

res de classification en cliquant avec la souris dans la case correspondante du menu 
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général(Fig. 32). Les fonctions de modification du référentiel mobile sont alors In­

validées et la fenêtre « routines de classification » remplace alors la fenêtre de 

manipulation du vecteur de référence (Cf. Fig. 32 

H---l Fenêtre d'affichage des 
numéros de classes dans la 
couleur attribuée 

Retour aux fonctions d'accès au 
référentiel de la représentation 

C? Pour des raisons de simplicité, la création des classes d'observations se fait en 

entourant les pixels images sélectionnés avec un polygone comprenant 20 som­

mets au maximum, créé à l'aide de la souris : l'utilisateur choisit l'emplacement 

du sommet à l'aide du bouton de gauche, puis valide l'emplacement choisi avec le 

bouton de droite. Enfin, il indique le dernier sommet, en pressant simultanément 

sur les deux boutons de la souris (Cf. Fig.33). 

Un test d'inclusion des pixels images 

dans la figure ainsi créée est alors effec­

tué. Chaque fois qu'un pixel image situé à 

l'intérieur du polygone est détecté, l'ob­

servation dont il est la représentation est 

assignée à la classe en cours de création, 

et déplacée dans une zone de mémoire as­

sociée à cette classe, et ainsi de suite jus­

Fig.33:Créationd'une classed'observations qu'au dernier pixel image de l'ensemble 

des observations. 

La procédure de réorganisation des classes attribue alors aux points sélectionnés 

une couleur spécifique, et les réaffiche dans cette couleur. Le numéro de la classe, 

et le nombre de points qu'elle contient sont affichés 

Chaque fois qu'une nouvelle classe est créée, la base de données en mémoire vive 

est restructurée. Si par exemple, l'opérateur a créé deux classes d'observations, la 

base de données sera structurée en trois ensembles : les deux classes créées seront 

en tête, et la dernière «classe », sera en fait, l'ensemble des points non classés. 
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CF La procédure de suppression de classe permet à l'utilisateur de refondre une 

classe d'observations qu'il a créée avec l'ensemble des observations non clas­

sées (Cf. Fig.33). Cette procédure ne peut bien sûr être lancée que si le nombre 

de classes est supérieur à 1, la dernière classe étant, par convention, le groupe 

des observations non classées, et ne pouvant être supprimée. 

Lorsque la suppression de classe est activée, la procédure affiche le numéro de 

chaque classe existante, dans la couleur qui lui a été attribuée. Il suffit d'en­

trer au clavier le numéro de la classe à supprimer. Les observations apparte­

nant à cette classe, sont alors assignées à la dernière classe des points non 

classés, et les pixels images correspondants sont réaffichés dans la couleur du 

groupe des observations non classées. 

CF Lorsque l'on est satisfait d'une classification ainsi effectuée, on peut stocker 

les observations reclassées, dans un fichier en mémoire de masse. Ce fichier 

est indépendant du fichier original des observations, et porte le même nom que 

ce dernier, avec une extension différente : l'extension " .ela". 

CF Sécurités 

Le mode de classification choisi interdit de placer dans une nouvelle classe un 

point déjà classé. Lorsque l'on veut stocker en mémoire de masse une nouvelle 

classification, et qu'un classement y existait déjà, une fenêtre est affichée, de­

mandant de confirmer la requête. Si celle-ci est confirmée, le fichier existant 

est écrasé par le nouveau fichier créé. 
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IV.2.3 Quelques détails de Programmation 

IV .2.3 .1 Calcul des coordonnées cartésiennes du vecteur de référence 

On rappelle que la position du vecteur de référence est fixée par le biais de ses 

coordonnées angulaires généralisées, mais que tous les calculs sont effectués en 

coordonnées cartésiennes, d'où la nécessité d'une conversion. 

On a vu que si v1 , ... , vn sont les coordonnées cartésiennes du vecteur de réfé-

rence vref' et ç, e2, ... , en ses coordonnées angulaires généralisées, 

v1 , ... , vn peuvent s'exprimer comme suit: 

vn_ 1 = ç.sin en . cos en_ 1 

vn_2 = ç.sin en . sin en_ 1 • cos en_ 2 

" 

" 

v2 = ç.sin en . sin en_ 1 • sin en_2 •• cos e2 

v 1 = ç.sin en . sin en_ 1 • sin en_2 •• sin e2 

- ÏpÏ2 ,Ï3 , ••• ,Ïn sont les vecteurs de la base de l'espace cartésien des observa-

ti ons. 

- en-i est 1 'angle que fait la projection du vecteur vref dans 1 'espace de di-

- - - -mension n-i défini, par les axes /p/2 ,/3 , ••• ,/n-i' avec l'axe !n-i. 

(Cf. §III.2 .2) 

On remarque ici l'aspect répétitif de ces formules. Nous nous sommes donc ap­

pliqués à trouver une programmation récurrente pour le calcul des coordonnées 

cartésiennes du vecteur de référence vref à partir de ses coordonnées angulaires, sa 

norme étant, par principe, fixée à 1. 

c:tr On peut construire les coordonnées cartésiennes du vecteur de référence, à 

partir des coordonnées angulaires généralisées, en incrémentant la dimension 

de l'espace par étapes. Le calcul sera effectué comme suit : 
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1ère étape : Coordonnées polaires dans le sous espace de base 11, 12 

= ç. cos e2 
= ç. sin e2 

2ième étape : Coordonnées sphériques dans le sous espace de base I1 ,I2, I3 

=ç.cose3 
= ç . sin e 3 • cos e2 
= ç . sin e 3 . sin e2 

·ième ' n· · · 1 d b I I T. J-- etape: 1mens1on J+ , sous espace e ase 1, 2, ... , --:i+I 

vj+I = ç.cos ej+I 

vj = ç.sin ej+ I • cos ej 

11 " 

" tt 

v2 = ç.sin ej+I • sin ej . sin ej-I • / .. ./ . cos e2 
VI = Ç.SÎn ej+I • sin 8j. Sin ej-I . / .. ./. Sin e2 

Etape finale : Dimension n, espace d'origine, de base I1, 12, ... , ~ 

vn = ç.cos en 

Vn-I = Ç.Sin en • COS 8n-l 

Vn-2 = Ç.Sin en • Sin 8n-I • COS 8n_2 

" " 
" " 

v2 = ç.sin en • sin en-I • sin en-2 . / .. ./ . cos e2 
VI = Ç.Sin en • Sin 8n-I . Sin 8n_2 • / .. ./. SÎn e2 

L'algorithme de calcul correspondant sera donc le suivant (Fig. 35): 

Page 86 
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Fig. 34 Arbre programmatique de calcul des coordonnées du vecteur de référence 
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IV .2.3 .2 Organisation des données 

IV.2.3.2.a)Structure des fichiers de données en mémoire de masse 

La structure de base des fichiers de données, ainsi que sa forme, reprend celle 

utilisée actuellement dans l'équipe de chercheurs «image et décision » du Centre 

d'Automatique de Lille. Cette structure a l'avantage d'être transportable aisé­

ment, puisque les données sont stockées sous la forme de caractères ASCII. Elle 

permet par ailleurs une grande souplesse d'utilisation, puisque les bases de don­

nées classées et non classées sont structurées de la même manière. 

Les données apparaissent comme suit: 

p,n,K 

XJ( 1 ), 

XJ(p), ... 

Avec p nombre total d'observations, n : dimension de l'espace des paramè­

tres, K : nombre de classes (dans le cas d'un fichier d'observations non classées, 

K = 1 ), p 1, PK nombre d'observations par classe, 

x/i) : paramètre d'ordre j de la iième observation. 

~Structure des données en mémoire vive 

En mémoire vive, les données sont aussi stockées sous une forme structurée, à 

l'aide de pointeurs. Les observations et leurs représentations planes sous forme 

de points, ont le même indice, ce qui permet de retrouver aisément 1 'observation 

originale à partir de sa représentation. 
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Il n'est pas rare d'avoir à traiter des bases de données de plusieurs centaines 

observations, dans un espace de plus de 3 dimensions. Les observations sont 

stockées en mémoire dans des variables de type réel double précision, donc pour 

un tableau de 1500 observations en 7 dimensions, l'occupation mémoire sera de 

82 K octets. Or le langage C sous système DOS ne peut pas gérer, avec 8 bits 

d'adressage, des tableaux de plus de 64 K octets chacun. 

C'est pourquoi nous avons choisi de stocker ces données en mémoire vive, sous 

forme de blocs structurés adressés par pointeurs. Nous aurons 4 blocs organisés 

de la sorte : 

- Le bloc des observations originales, 

- Le bloc des observations, après le changement d'origine de 1 'espace 

multidimensionnel (Cf. Chap. III), 

- Le bloc de la transformée plane des observations, 

- Le bloc des pixels image résultants. 

Les données des deux premiers blocs sont ordonnées de la même manière que 

dans le fichier original des observations en mémoire de masse. 

Ce mode de stockage a présenté un avantage très net de souplesse par rapport 

au stockage dans des tableaux de format fixe, lors de la conception des procédu­

res de classification interactive. En effet : 

- Bien qu'intrinsèquement, le C ne fasse pas de différence réelle entre tableaux 

et pointeurs, la gestion directe par pointeurs s'est révélée plus efficace et ra­

pide, avec le compilateur C dont nous disposions, que celle par tableaux. Il en a 

résulté un gain de temp's d'un facteur 10 environs dans le reclassement des points 

lors de la construction des classes, ainsi que dans le rafraîchissement de la repré­

sentation. 

- Lors de la suppression d'une classe, ce mode de mémorisation nous a permis 

de déplacer les données par blocs (opérations de bas niveau mémoire), permet­

tant d'effectuer l'opération de déplacement de la classe supprimée dans le groupe 

des points non classés, ainsi que le décalage des autres classes, en quelques 

dixièmes de secondes, alors que la même opération effectuée point par point pre­

nait de une à deux minutes. 
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IV.23.3 Extensions 

Nous avons complété le fichier des observations décrit précédemment, par un au­

tre fichier qui porte le même nom, mais auquel nous avons affecté une extension 

différente : Un fichier « .ela », généré par les fonctions de classification, contient 

l'ensemble des observations après classification. Ce fichier a, bien entendu, la 

même structure que le fichier original. 

IV.2.4 Limitations d'INTERACT 

Les limitations de notre prototype sont de trois ordres : 

IV.2.4.1 Limitations d'affichage 

- Limitations dues au format d'affichage du standard VGA 16 couleurs géré par 

MET A WINDOW™ qui ne comporte que 16 couleurs affichables dans une palette 

de 64 couleurs (les couleurs sont définies sur un octet). Le nombre effectif de cou­

leurs disponibles est donc de 16, auquel il faut retrancher les couleurs réservées 

pour les indicateurs de position du référentiel. Nous sommes donc limités à 10 

classes d'observations maximum. 

- Limitations dues à la taille de l'écran et à la résolution du standard : 640 x 480 

pixels. Pour des raisons de lisibilité, nous avons dû limiter le nombre de paramè­

tres de l'espace des observations à 7. Pour la même raison, nous ne pouvons affi­

cher un nombre trop important de points puisque la taille de la fenêtre d'affichage 

est de 511x357 pixels. 

IV.2.4.2 Limitations de taille mémoire 

La mémoire vive accessible est de 640 Koctets : en effet, le D.O.S. ne peut accé­

der aux extensions de mémoire que lorsque celles-ci sont déclarées en disque vir­

tuel ou en EMS. Après le lancement du D.O.S. , celle-ci n'est plus que de 553088 

octets. 

Le driver MET A WINDOW™ occupe, quant à lui 105 K octets, et notre pro­

gramme exécutable 83 K octets. 

Le programme utilise, quant à lui, environs 4 K octets pour sa gestion interne. 

Il nous reste donc en tout environs 350 K octets utilisables pour les données, ce 

qui est relativement peu, lorsque l'on sait qu'un fichier de 1500 observations en 7 

dimensions, exprimé en réels double précision, occupe à lui seul, 82 K octets. Or 

notre logiciel utilise trois fichiers de ce type. 
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IV.24.3 L'aspect <<fermé» de l'application 

Notre prototype est écrit pour un environnement DOS amélioré par les routines 

de Metawindows, par conséquent, aucune ouverture n'est possible vers la majorité 

des applications actuelles qui fonctionnent sous un environnement graphique. C'est 

une application « fermée » 

IV.3 Implantation MS Windows: Le logiciel MAP 

Après avoir testé la validité de notre mode de 

représentation, 1' ergonomie de notre interface et 

effectué quelques essais de classification sur des 

fichiers synthétiques ainsi que réels (Cf. Chap. 

VI), nous sommes passés à la phase de 

1 'implantation finale sous Ms Windows. Celle-ci 

nous a permis de mettre en application la grande 

majorité des principes d'ergonomie que nous avons passés en revue dans le chapitre 

IV. Nous avons apporté, avec cette nouvelle application, de nettes améliorations 

par rapport à l'ébauche sous Metawindows. Nous passons en revue ces points dans 

le paragraphe suivant. 

IV.3.1 Les améHorations apportées par le développement sous Windows 

. MSWindows permet au développeur de concevoir un logiciel conforme à la ma­

jorité des principes d'ergonomie mis en œuvre dans les environnements graphiques 

modernes, en lui fournissant toute une palette d'objets et de fonctions préexistan­

tes. MSWindows permet ainsi une bonne homogénéité des différentes applications 

entre elles. Notre application définitive bénéficie de cet environnement standard. 

Les éléments nouveaux apportés par Windows sont de plusieurs sortes: 

CO" Retour d'information 

- La barre de titre de la fenêtre principale indique le nom du fichier ouvert ain­

si que 1' espace occupé en mémoire vive et sur disque (Fig. 39-0). 

- La barre de statut indique les processus en cours et leur progression, comme 

une classification ou un chargement de fichier (Fig. 39-0) 
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Equ.62 

- -et on se place dans le plan engendré par vref et w. 

On utilise comme repère dans ce plan, le repère (O,V,.1 ,W) (Fig. 14). 

p 

Fig. 15 

Comme 

alors 

x 

A un point P de ce plan est attaché le 

vecteur P vérifiant donc: 

Equ. 63 

Si le point P du plan considéré appartient 

à l'hypersurface, on a donc : 

Equ.64 

llif =p. P = (a.Vref + f3.W) ·(a.Vref + fJ.W) =a 
2 + f3 2 Equ. 65 

et : 

P·Vref =a. Equ. 66 
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On obtient ainsi l'équation de la section de l'hypersurface: 

arccos ~ a = a~ a 2 + p 2 + b 
a2+P2 

Page70 

Equ. 67 

Si, dans le plan (O,V,ef, W), on utilise le système de coordonnées polaires, le 

1\ 

point pest repéré par le couple (p,8) 27
, où e est l'angle nïref'CiP)' et pla 

norme du vecteur o~, c'est à dire II.PII =~a 2 + fJ 2 
• 

La section est donc définie en coordonnées polaires par une équation affine 

liant le rayon vecteur p* et l'angle polaire e. 

L'équation de la section en coordonnées polaires est: 

pour des droites de décision verticales de la forme x== cre' 

et 
{

8=ap+b 

avec 0 $; 8 $; 7r (Cf. §IV.4.2) 

etp~O 

Equ.68 

Equ. 69 

pour les autres. On note que cette courbe, lorsqu'elle n'est pas bornée, est 

connue sous le nom de « spirale d'Archimède ». 

Mis à part les cas où, dans l'espace de représentation, la droite de décision a 

pour équation y=Cte ou x=C'e , la surface ou l'hypersurface de décision 28 est 

27 avec les notations traditionnelles en Mathématiques 
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donc engendrée par la rotation d'un arc de spirale d'Archimède autour de la 

droite admettant pour direction le vecteur de référence V,et (Cf. §IV.4.3). 

Nous présentons ici un aperçu de quelques coupes de sections29
, ainsi que 

des surfaces tridimensionnelles engendrées, dans des cas types de segments 

de décisions dans le plan de représentation. Ces courbes ont été obtenues à 

1 'aide du logiciel Matlab® 4.2. 

Remarque 

Dans toutes ces figures, la surface est engendrée par une rotation de la 

courbe le long de 1 'abscisse, admettant Vref pour direction (Cf. Fig.l5) 

111.4.5 Exemples 
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Fig. 16: p = 1 
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Fig. 17: a = n/4 
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29 sections de l'hypersurface de décision sections par des plans engendrés par deux vecteurs dont vref et passant 

par Oref 



2.5 

Fig. 18: a= p - 1 
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Fig. 19: a= p + 1 
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0 

La surface engendrée est en forme de toupie 
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Fig. 23: a =- p + rc/2 
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Fig. 24: a =-p+2 

111.4.6 Conclusion 
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2 

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue les aspects les plus significa­

tifs de notre algorithme de représentation. Il s'avère, après cette étude, que 

cet algorithme est valide, et qu'il présente des potentialités très intéressan­

tes. Mais, contrairement à de multiples algorithmes de classification, une 

simple implantation sur calculateur ne permettrait pas d'exploiter de manière 

exhaustive ses capacités. En effet, lorsque nous avons envisagé cet algo­

rithme, c'était dans le but qu'un utilisateur lambda, ne possédant pas forcé­

ment de connaissances en analyse de données et ne disposant pas d'un sys­

tème particulièrement performant et onéreux, puisse aborder la classification 

d'un ensemble d'observations de manière simple, rapide et intuitive, par le 

biais de notre algorithme. 

Pour cela, il est primordial de concevoir une interface utilisateur aussi 

agréable et simple que possible à utiliser. 

C'est ce sujet que nous traitons au chapitre suivant où nous abordons 

quelques points importants d'ergonomie en matière de conception de logi­

ciels. 



CHAPITRE IV 
LES IMPLANTATIONS DE LA 

REPRESENTATION ANGULAIRE 
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IV. LES IMPLANTATIONS DE LA REPRESENTATION ANGJLAIRE 

IV .1 Généralités 

w Choix du système 

Il est aisé d'expliquer le choix du PC pour le développement de notre applica­

tion : en effet, 1' importance de 1' implantation de ce dernier dans tous les secteurs 

de notre société est bien connue, et nous voulions créer une application qui soit 

accessible au plus grand nombre, et non plus réservée aux utilisateurs universitaire 

de gros systèmes, comme c'est souvent le cas en traitement de données. 

Pour exploiter pleinement le type de représentation plane que nous avons choisi, 

l'interface graphique s'impose[JMG95] : il faut permettre à l'opérateur de manipu­

ler le référentiel mobile (à savoir le point d'origine et la direction du vecteur de 

référence) de la manière la plus simple et naturelle possible. L'utilisateur doit 

pouvoir se concentrer sur les données qu'il étudie sans avoir à se préoccuper du lo­

giciel qu'il utilise : c'est le principe d'ergonomie de transparence bien connue des 

concepteurs d'interfaces graphiques. 

Nous nous sommes donc attachés à ce que le logiciel conçu soit le plus transpa­

rent et ergonomique possible, par un choix adéquat de la manière dont les informa­

tions sont affichées et les commandes saisies. 

w Choix du langage 

Pour implanter notre concept, nous avons choisi le langage C, et ceci pour deux 

raisons : 

- Le langage C est connu pour sa rapidité d'exécution, et la compacité des pro­

grammes créés à l'aide de celui-ci sur de petits systèmes. C'est un aspect primor­

dial, étant donnée la masse très souvent importante des données à analyser. 

- Le langage C est proche du langage machine sous bien des aspects, et il présente 

une grande puissance pour le traitement des pointeurs, ce qui, nous le verrons plus 

tard, nous intéresse tout particulièrement pour la gestion de bases de données im­

portantes. De plus, la plupart des logiciels actuels sont écrits en C ou en C++ 

(orienté objet) 

w Choix du support graphique 
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c:tr Un prototype a été implanté à 1' aide du logiciel utilitaire de programmation 

METAWINDOW™. 

* META WINDOW™ fournit une base de procédures permettant à la fois le 

multi-fenêtrage, l'utilisation de la souris, et les tests d'inclusion de points dans 

des figures pré-définies, dans un programme tournant sous DOS. Cet environ­

nement simple suffisait donc amplement pour une première étude de notre 

principe de représentation angulaire 

c:tr Le logiciel définitif a été conçu en langage C sous Windows. 

* MS Windows fournit en effet un environnement graphique parfaitement adapté 

à l'implantation et aux extensions ultérieures de notre application. 

L'environnement Windows permet, en application des principes de base 

d'ergonomie, une utilisation transparente et intuitive des logiciels, tout en 

fournissant de surplus une palette de fonctionnalités et d'objets préexistants 

permettant 1 'écriture d'un logiciel parfaitement ergonomique. 

c:tr Cependant, nous aviOns tout d'abord besoin de pouvoir mettre en oeuvre la 

plupart des idées de bases du logiciel projeté, sans la lourdeur d'apprentissage 

qu'impliquait une implantation sous MS Windows afin de tester la validité de 

nos idées sur un prototype plus simple. 
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IV.2 Implantation sous Metawindows: le programme INTERACT 

IV.2.J Le retour d'information 

IV .2.1.1 Mode d'affichage des coordonnées des point et vecteur de référence 

Afin de fournir à l'utilisateur un retour d'information « visuel » sur l'état du ré­

férentiel, nous avions d'abord pensé visualiser les positions respectives de l'origine 

du référentiel et du vecteur de référence à 1 'aide de diagrammes de type « toiles 

d'araignées » (Cf. Fig. 25). 

x5 x4 

x8 

xll x12 
Fig. 25: Exemple de toile d'araignée de dimension 14 

Ce type de diagramme, souvent utilisé lorsque la dimension de 1' espace des pa­

ramètres dépasse trois, présente l'avantage d'être très parlant pour l'utilisateur. Ce 

dernier peut aisément retenir visuellement une configuration des paramètres défi­

nissant le référentiel mobile dans l'espace multidimensionnel. 

Cependant, 1' aspect angulaire de la position du vecteur référence s'est révélé mal 

traduit. De plus, étant donnée la taille de l'écran ainsi que l'emplacement que l'on 

devait réserver à la représentation des observations, ce type d'affichage serait vite 

devenu illisible pour un nombre important de paramètres. C'est pourquoi nous 

avons finalement opté pour un type d'affichage plus simple et plus facile à manier : 

- La position de l'origine est représentée par des curseurs se déplaçant sur des 

barrettes (Cf. Fig. 26-0 et 27). 

- Pour représenter de manière la plus imagée possible la position du vecteur de 

référence, en coordonnées angulaires généralisées, il fallait opter pour un affichage 

faisant intervenir un angle. C'est pourquoi cette position est affichée à 1' aide de 
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portions de disques ou camemberts (Cf. Fig. 26-@ et 27). Si la dimension de 

1' espace des observations est n, les camemberts seront au nombre de n-1 (Cf. 

§111.2.2 ) 

Les barrettes et les portions de disques sont de couleurs différentes pour chaque 

axe de référence, permettant ainsi une meilleure lisibilité pour l'opérateur. 

L'interface d'INTERACT se présente comme schématisée sur la Figure 26. 

--

0 Informations sur le 
fichier en mémoire 

@Fenêtre d'affichage et de 
manipulation de l'état du 
vecteur de référence 

OFenêtre d'affichage et 
de manipulation du point 
d'origine du référentiel 

OFenêtre d'affichage 
de la représentation 
plane 

0Bouton d'accès au 
menu général 

Fig. 26 : Interface Graphique de l'application sous Metawindows 

Ces modes d'affichage des positions respectives de l'origine et du vecteur de réfé­

rence possèdent, par rapport aux diagrammes évoqués précédemment, l'avantage de 

pouvoir être utilisés pour des espaces de dimension importante, tout en gardant leur 

lisibilité. Cependant, bien que ces deux modes d'affichage permettent de bien per­

cevoir les modifications opérées sur le référentiel, ils ne donnent pas de rensei­

gnements assez précis sur les positions respectives de l'origine de ce dernier, ni du 

vecteur de référence. C'est pourquoi, toujours dans le souci du retour 

d'information vers l'utilisateur, nous avons aussi affiché au niveau de chaque bar­

rette et de chaque camembert, les valeurs numériques de la variable correspon­

dante. 
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IV .2.1.2 Affichage des valeurs numériques 

+ Origine 

La latitude Li de déplacement de l'origine, sur l'axe i, est la fourchette des va­

leurs que peut prendre la coordonnée d'ordre i de 1' origine de notre référentiel. 

Celle-ci est fixée de la manière suivante: 

où x; max, et X; min sont respectivement les valeurs maximale et minimale si­

gnèes du ième paramètre (X; min peut être négatif et supérieur en valeur absolue à 

X; max). 

Pour afficher la valeur numérique du décalage de l'origine, nous avons cru bon 

d'effectuer une normalisation (à l'affichage uniquement), afin que l'utilisateur 

puisse effectuer des comparaisons entre les différents paramètres. 

Cette normalisation est effectuée en multipliant la valeur du décalage par un 

facteur d'échelle Eï avec: Ei = 1001 Li (Cf. Fig. 28) 

+ Vecteur de référence 

La valeur, en degrés, de chaque coordonnée angulaire du vecteur de réfé­

rence est affichée en surimpression sur le camembert correspondant. (Cf. 

Fig. 27) 

G m 
78.0 

G ft ill 
38.0 

El B 1 w 
-5Z. 

74.0 Fig. 27: Vecteur de référence 

El B 1 ITJ 
Fig. 28: Origine 

IV.2.1.3 Visualisation des points de la représentation plane 
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Après l'évaluation, par une procédure de comparaison, des extrema en abscisse et 

en ordonnée, de l'ensemble des points images des observations, l'affichage est cadré 

à partir de ces extrema, de manière à ce que l'ensemble des pixels images obtenus 

emplisse la fenêtre de représentation (Cf. Fig.29) ; i.e.: 

ré léren cel 

IF=~en:::ëu~IQ ScrnX ax 

Fig. 29 : Zone Ecran de visualisation des points ima­
ges 

ScmXMax 
• xaff =(x - xmin) . 

xMax-xrnin 

• 

ScmYMax 
• = (y - ymin) . M . 

y ax-ymm 

avec: 

- ScrnXMax, ScrnYMax: maxima des coordonnées de l'écran (les minima 

étant nuls), 

- xaff, yaff : coordonnées du pixel image (pixel écran correspondant au point 

image d'une observation par la transformation angulaire) 

- x , y : coordonnées du point image d'une observation par la transformation 

angulaire. 

- xmin, xMax, ymin, yMax : extrema des points images des observations. 

par la transformation angulaire. 

IV .2.1.4 Mfichage des paramètres d'une observation 

Lors des premiers essais du logiciel, nous déplacions 1 'origine du référentiel en 

jugeant de la qualité du décalage uniquement sur l'apparence de la représentation 

des données. Ce type de modification du référentiel s'est vite avéré insuffisant. 

C'est pourquoi nous avons ajouté une aide au déplacement de l'origine, en permet­

tant au praticien d'afficher les coordonnées d'un point désigné avec la souris. Cette 

possibilité, qui permet à l'analyste de connaître les coordonnées de l'observation 
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multidimensionnelle associée au pixel image sélectionné, résulte de l'exploitation 

de la structure particulière des fichiers. 

L'opérateur indique l'emplacement du pixel image choisi avec le bouton gauche 

de la souris, puis valide sa demande avec le bouton droit. Les coordonnées norma­

lisées de l'observation multidimensionnelle associée (Cf. §V.2.1.2) sont alors affi­

chées à l'emplacement qu'occupe le curseur lors de la validation (Cf. Fig. 30) . 

~'2. !j. 

-41.·.5 
6.·.0 
f3.J.·5 
-6~. 0 

•· .. ~ .-

+ 

~B.,· .. 
-44.- g 
-27_. -!l_ 
ll.l.0-
-60. 1 

•. 6 
-76. 0 
31. B 
116. 4 
-~2. 7 

Fig. 30: exemple d'affichage des paramètres de trois observations 

IV.2.2 Les fonctions de J'application INTERACT 

Le prototype INTERACT sert à valider notre concept de représentation plane afin 

de prouver sa faisabilité. 

Les fonctions qui ont été implantées sont donc des fonctions permettant 1 'affi­

chage de la représentation Module/ Angle, ainsi que les fonctions de base permet­

tant la classification à partir d'une ou de plusieurs représentations d'un même en­

semble d'observations[ESS93]. 

IV.2.2.1 Saisie des fichiers d'observations 

Cette manoeuvre est réduite au strict minimum dans le cas de notre prototype. La 

saisie d'un fichier initial se fait automatiquement au lancement du programme. 

Pour effectuer la saisie d'un nouveau fichier en cours de programme, il suffit de 

sélectionner le menu général (Fig. 26-0, Fig. 31), avec la souris, et de la même 

manière, de sélectionner dans ce menu la saisie d'un nouveau fichier. 
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Fncts supplénentaires 

Nouveau Fi chi er 

Fig. 31: Menu général 

IV.2.2.2 Modification de l'état du référentiel 1 Affichage des points. 

L'opérateur modifie la position du vecteur de référence, ou de l'origine, en cli­

quant avec la souris dans les carrés d'incrémentation ou de décrémentation qui sont 

placés au niveau de l'affichage des grandeurs correspondantes (Cf. Fig. 26-8, 26-

8, 27 et 28). 

On peut déplacer l'origine de -Li à +Li sur l'axe Ii (Cf. §V.2.1.2), et les coordon­

nées angulaires du vecteur de référence sont toutes comprises entre oo et 180°, sauf 

le premier angle qui est compris entre oo et 360°, ceci, à l'instar des coordonnées 

sphériques, pour éviter les redondances. 

Il y a deux modes de modification du référentiel : 

r:iF En mode pas à pas, avec le bouton de gauche de la souris, à chaque modifica­

tion du référentiel, l'indicateur de position correspondant est remis à jour, la 

représentation Module/ Angle est recalculée, et 1 'affichage rafraîchi. 

r:iF En mode différé avec le bouton de droite de la souris, tant que le bouton est 

enfoncé, nous incrémentons ou décrémentons la grandeur sélectionnée (avec un 

pas plus petit qu'en vitesse lente). Seul l'indicateur de position correspondant 

évolue. Les calculs, ainsi que le rafraîchissement de la représentation plane, 

ne sont effectués qu'après relâchement du bouton droit de la souris. (Cette 

formule s'est avéré nécessaire à cause de l'augmentation du temps de calcul de 

la représentation pour des bases de données importantes) 

IV.2.2.3 Fonctions de classification interactive 

Le logiciel comprend quatre fonctions de gestion de classes qui sont activées 

par le choix du bloc de classification dans le menu général. On active les procédu­

res de classification en cliquant avec la souris dans la case correspondante du menu 
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général(Fig. 32). Les fonctions de modification du référentiel mobile sont alors in­

validées et la fenêtre « routines de classification » remplace alors la fenêtre de 

manipulation du vecteur de référence (Cf. Fig. 32 

---+---1 Fenêtre d'affichage des 
numéros de classes dans la 
couleur attribuée 

Retour aux fonctions d'accès au 
référentiel de la représentation 

<T Pour des raisons de simplicité, la création des classes d'observations se fait en 

entourant les pixels images sélectionnés avec un polygone comprenant 20 som­

mets au maximum, créé à l'aide de la souris : l'utilisateur choisit l'emplacement 

du sommet à l'aide du bouton de gauche, puis valide l'emplacement choisi avec le 

bouton de droite. Enfin, il indique le dernier sommet, en pressant simultanément 

sur les deux boutons de la souris (Cf. Fig.33). 

Un test d'inclusion des pixels images 

dans la figure ainsi créée est alors effec­

tué. Chaque fois qu'un pixel image situé à 

l'intérieur du polygone est détecté, l'ob­

servation dont il est la représentation est 

assignée à la classe en cours de création, 

et déplacée dans une zone de mémoire as­

sociée à cette classe, et ainsi de suite jus­

Fig. 33: Création d'une classe d'observations qu'au dernier pixel image de 1' ensemble 

des observations. 

La procédure de réorganisation des classes attribue alors aux points sélectionnés 

une couleur spécifique, et les réaffiche dans cette couleur. Le numéro de la classe, 

et le nombre de points qu'elle contient sont affichés 

Chaque fois qu'une nouvelle classe est créée, la base de données en mémoire vive 

est restructurée. Si par exemple, l'opérateur a créé deux classes d'observations, la 

base de données sera structurée en trois ensembles : les deux classes créées seront 

en tête, et la dernière « classe », sera en fait, l'ensemble des points non classés. 
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r:ir La procédure de suppression de classe permet à 1' utilisateur de refondre une 

classe d'observations qu'il a créée avec 1' ensemble des observations non clas­

sées (Cf. Fig.33). Cette procédure ne peut bien sûr être lancée que si le nombre 

de classes est supérieur à 1, la dernière classe étant, par convention, le groupe 

des observations non classées, et ne pouvant être supprimée. 

Lorsque la suppression de classe est activée, la procédure affiche le numéro de 

chaque classe existante, dans la couleur qui lui a été attribuée. Il suffit d'en­

trer au clavier le numéro de la classe à supprimer. Les observations apparte­

nant à cette classe, sont alors assignées à la dernière classe des points non 

classés, et les pixels images correspondants sont réaffichés dans la couleur du 

groupe des observations non classées. 

r:ir Lorsque l'on est satisfait d'une classification ainsi effectuée, on peut stocker 

les observations reclassées, dans un fichier en mémoire de masse. Ce fichier 

est indépendant du fichier original des observations, et porte le même nom que 

ce dernier, avec une extension différente : l'extension " .ela". 

r:ir Sécurités 

Le mode de classification choisi interdit de placer dans une nouvelle classe un 

point déjà classé. Lorsque l'on veut stocker en mémoire de masse une nouvelle 

classification, et qu'un classement y existait déjà, une fenêtre est affichée, de­

mandant de confirmer la requête. Si celle-ci est confirmée, le fichier existant 

est écrasé par le nouveau fichier créé. 
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IV.23 Quelques détails de Programmation 

IV .2.3 .1 Calcul des coordonnées cartésiennes du vecteur de référence 

On rappelle que la position du vecteur de référence est fixée par le biais de ses 

coordonnées angulaires généralisées, mais que tous les calculs sont effectués en 

coordonnées cartésiennes, d'où la nécessité d'une conversion. 

On a vu que si v1 , ... , vn sont les coordonnées cartésiennes du vecteur de réfé-

rence vref' et ç, 82, ... , en ses coordonnées angulaires généralisées, 

v1 , •.. , vn peuvent s'exprimer comme suit: 

vn = ç.cos Sn 

vn_ 1 = ç.sin Sn cos Sn_ 1 

vn_ 2 = ç.sin Sn . sin Sn_ 1 • cos 8n_2 

tt H 

" If 

v2 = ç.sin Sn . sin Sn_ 1 • sin 8n_2 •. cos 82 

v1 = ç.sin Sn . sin Sn_ 1 . sin 8n_2 • . sin 82 

- ÏpÏ2 ,Ï3 , ••• ,Ïn sont les vecteurs de la base de l'espace cartésien des observa­

tions. 

- en-i est l'angle que fait la projection du vecteur vref dans l'espace de di­

mension n-i défini, par les axes Ï 1,Ï2 ,Ï3 , ••• ,Ïn-i' avec l'axe !n-i· 

(Cf. §III.2.2) 

On remarque ici l'aspect répétitif de ces formules. Nous nous sommes donc ap­

pliqués à trouver une programmation récurrente pour le calcul des coordonnées 

cartésiennes du vecteur de référence vref à partir de ses coordonnées angulaires, sa 

norme étant, par principe, fixée à 1. 

wOn peut construire les coordonnées cartésiennes du vecteur de référence, à 

partir des coordonnées angulaires généralisées, en incrémentant la dimension 

de l'espace par étapes. Le calcul sera effectué comme suit : 
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1ère étape : Coordonnées polaires dans le sous espace de base I1, I2 

= ç. cos e2 
= ç. sin e2 

2ième étape : Coordonnées sphériques dans le sous espace de base I1 ,I2, I3 

=ç.cose3 
= ç . sin 8 3 . cos 82 
= ç. sin eJ. sin 82 

jième étape: Dimensionj+l, sous espace de base I1, I2, ... , ~+l 

vj+l = ç.cos 8j+l 

vj = ç.sin ej+ 1 • cos ej 
tl " 

tl " 

v2 = ç.sin ej+l • sin ej. sin ej-1 . / .. ./.cos e2 
VI = Ç.Sin ej+l • sin ej. Sin ej-1 . / .• ./.Sin 82 

Etape finale: Dimension n, espace d'origine, de base I1, I2, ••• , ~ 

vn = ç.cos en 

Vn-1 = Ç.Sin Sn . COS en-I 
vn-2 = ç.sin en • sin en-1 . cos en-2 

" Il 

" " 
v2 = ç.sin en . sin en-1 • sin en-2 • / .. ./ . cos e2 
v] = ç.sin en • sin en-1 • sin en-2 . / .. ./. sin e2 

L'algorithme de calcul correspondant sera donc le suivant (Fig. 35): 

Page 86 
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F(l,l) =COS<X2 

F(O,l) =sin a2 

Fig. 34 Arbre programmatique de calcul des coordonnées du vecteur de référence 

Page87 
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IV .23 .2 Organisation des données 

IV.2.3.2.a)Structure des fichiers de données en mémoire de masse 

La structure de base des fichiers de données, ainsi que sa forme, reprend celle 

utilisée actuellement dans l'équipe de chercheurs «image et décision »du Centre 

d'Automatique de Lille. Cette structure a l'avantage d'être transportable aisé­

ment, puisque les données sont stockées sous la forme de caractères ASCII. Elle 

permet par ailleurs une grande souplesse d'utilisation, puisque les bases de don­

nées classées et non classées sont structurées de la même manière. 

Les données apparaissent comme suit: 

p,n,K 

PI, ... ,pK 

XJ( 1 ), 

XJ(p), ... 

Avec p nombre total d'observations, n : dimension de l'espace des paramè­

tres, K : nombre de classes (dans le cas d'un fichier d'observations non classées, 

K = 1 ), p 1, PK nombre d'observations par classe, 

x/i): paramètre d'ordre j de la iième observation. 

(8" Structure des données en mémoire vive 

En mémoire vive, les données sont aussi stockées sous une forme structurée, à 

l'aide de pointeurs. Les observations et leurs représentations planes sous forme 

de points, ont le même indice, ce qui permet de retrouver aisément l'observation 

originale à partir de sa représentation. 
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Il n'est pas rare d'avoir à traiter des bases de données de plusieurs centaines 

observations, dans un espace de plus de 3 dimensions. Les observations sont 

stockées en mémoire dans des variables de type réel double précision, donc pour 

un tableau de 1500 observations en 7 dimensions, 1 'occupation mémoire sera de 

82 K octets. Or le langage C sous système DOS ne peut pas gérer, avec 8 bits 

d'adressage, des tableaux de plus de 64 Koctets chacun. 

C'est pourquoi nous avons choisi de stocker ces données en mémoire vive, sous 

forme de blocs structurés adressés par pointeurs. Nous aurons 4 blocs organisés 

de la sorte : 

- Le bloc des observations originales, 

- Le bloc des observations, après le changement d'origine de 1' espace 

multidimensionnel (Cf. Chap. III), 

- Le bloc de la transformée plane des observations, 

- Le bloc des pixels image résultants. 

Les données des deux premiers blocs sont ordonnées de la même manière que 

dans le fichier original des observations en mémoire de masse. 

Ce mode de stockage a présenté un avantage très net de souplesse par rapport 

au stockage dans des tableaux de format fixe, lors de la conception des procédu­

res de classification interactive. En effet : 

- Bien qu'intrinsèquement, le C ne fasse pas de différence réelle entre tableaux 

et pointeurs, la gestion directe par pointeurs s'est révélée plus efficace et ra­

pide, avec le compilateur C dont nous disposions, que celle par tableaux. Il en a 

résulté un gain de temp's d'un facteur 10 environs dans le reclassement des points 

lors de la construction des classes, ainsi que dans le rafraîchissement de la repré­

sentation. 

- Lors de la suppression d'une classe, ce mode de mémorisation nous a permis 

de déplacer les données par blocs (opérations de bas niveau mémoire), permet­

tant d'effectuer l'opération de déplacement de la classe supprimée dans le groupe 

des points non classés, ainsi que le décalage des autres classes, en quelques 

dixièmes de secondes, alors que la même opération effectuée point par point pre­

nait de une à deux minutes. 
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IV .23 .3 Extensions 

Nous avons complété le fichier des observations décrit précédemment, par un au­

tre fichier qui porte le même nom, mais auquel nous avons affecté une extension 

différente : Un fichier « .ela », généré par les fonctions de classification, contient 

l'ensemble des observations après classification. Ce fichier a, bien entendu, la 

même structure que le fichier original. 

IV.2.4 Limitations d'INTERACT 

Les limitations de notre prototype sont de trois ordres 

IV.2.4.1 Limitations d'affichage 

- Limitations dues au format d'affichage du standard VGA 16 couleurs géré par 

MET A WINDOW™ qui ne comporte que 16 couleurs affichables dans une palette 

de 64 couleurs (les couleurs sont définies sur un octet). Le nombre effectif de cou­

leurs disponibles est donc de 16, auquel il faut retrancher les couleurs réservées 

pour les indicateurs de position du référentiel. Nous sommes donc limités à 10 

classes d'observations maximum. 

- Limitations dues à la taille de l'écran et à la résolution du standard : 640 x 480 

pixels. Pour des raisons de lisibilité, nous avons dû limiter le nombre de paramè­

tres de l'espace des observations à 7. Pour la même raison, nous ne pouvons affi­

cher un nombre trop important de points puisque la taille de la fenêtre d'affichage 

est de 511x357 pixels. 

IV .24.2 Limitations de taille mémoire 

La mémoire vive accessible est de 640 K octets : en effet, le D.O.S. ne peut accé­

der aux extensions de mémoire que lorsque celles-ci sont déclarées en disque vir­

tuel ou en EMS. Après le lancement du D.O.S. , celle-ci n'est plus que de 553088 

octets. 

Le driver MET A WINDOW™ occupe, quant à lui 105 K octets, et notre pro­

gramme exécutable 83 K octets. 

Le programme utilise, quant à lui, environs 4 K octets pour sa gestion interne. 

Il nous reste donc en tout environs 350 K octets utilisables pour les données, ce 

qui est relativement peu, lorsque l'on sait qu'un fichier de 1500 observations en 7 

dimensions, exprimé en réels double précision, occupe à lui seul, 82 K octets. Or 

notre logiciel utilise trois fichiers de ce type. 
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IV.24.3 L'aspect «fermé» de l'application 

Notre prototype est écrit pour un environnement DOS amélioré par les routines 

de Meta windows, par conséquent, aucune ouverture n'est possible vers la majorité 

des applications actuelles qui fonctionnent sous un environnement graphique. C'est 

une application « fermée » 

IV .3 Implantation MS Windows : Le logiciel MAP 

Après avoir testé la validité de notre mode de 

représentation, 1' ergonomie de notre interface et 

effectué quelques essais de classification sur des 

fichiers synthétiques ainsi que réels (Cf. Chap. 

VI), nous sommes passés à la phase de 

1' implantation finale sous Ms Windows. Celle-ci 

nous a permis de mettre en application la grande 

majorité des principes d'ergonomie que nous avons passés en revue dans le chapitre 

IV. Nous avons apporté, avec cette nouvelle application, de nettes améliorations 

par rapport à 1' ébauche sous Meta windows. Nous passons en revue ces points dans 

le paragraphe suivant. 

IV.3.J Les améliorations apportées par le développement sous Windows 

. MSWindows permet au développeur de concevoir un logiciel conforme à la ma­

jorité des principes d'ergonomie mis en œuvre dans les environnements graphiques 

modernes, en lui fournissant toute une palette d'objets et de fonctions préexistan­

tes. MSWindows permet ainsi une bonne homogénéité des différentes applications 

entre elles. Notre application définitive bénéficie de cet environnement standard. 

Les éléments nouveaux apportés par Windows sont de plusieurs sortes: 

(ir Retour d'information 

- La barre de titre de la fenêtre principale indique le nom du fichier ouvert ain­

si que l'espace occupé en mémoire vive et sur disque (Fig. 39-0). 

- La barre de statut indique les processus en cours et leur progression, comme 

une classification ou un chargement de fichier (Fig. 39-0) 
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r:r Facilité d'utilisation 1 ergonomie 1 interactivité 

- La barre de menu permet 1' accès rapide aux multiples nouvelles fonctionna­

lités, organisées par catégorie ( Fig. 39-0) 

- L'homogénéité de notre interface avec les autres applications Windows la 

rend plus faeilement et intuitivement manipulable. 

- Nous verrons par la suite que le programme est rendu plus interactif par 

1 'usage de boites de dialogue non modales qui permettent une manipulation plus 

« naturelle » des données. 

r:r Gestion de la mémoire 

- Windows (et Windows95 en particulier) permet une meilleure gestion de 

1' espace mémoire accessible que le simple DOS. Notre nouvelle application dis­

pose donc de toute la mémoire disponible dans le système. Nous avons pu classer 

des fichiers de 16000 observations en dimension 3, alors que le prototype ne 

pouvait traiter que 1500 observations en dimension 5 maximum. 

r:r Ouverture 

Cette ouverture est de deux sortes : 

• Ce nouvel environnement de programmation nous permet 1' échange de don­

nées et d'images avec d'autres applications. De plus, le type même de la 

programmation, orientée objet et modulaire, permet aisément d'ajouter de 

nouvelles fonctionnalités à notre application. 

• L'ouverture est aussi dirigée vers les utilisateurs potentiels. En effet, 

1' environnement graphique Windows est très largement majoritaire, à la fois 

dans le monde de 1' entreprise et celui de la recherche. Développer sous 

Windows permet donc 1' accès du plus grand nombre à un logiciel simple et 

intuitif de classification, notre objectif premier. 
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IV.3.2 -Organisation des données MAP vs INTERACT 

Avec MAP, nous avons totalement revu la manière dont les diverses données 

étaient gérées, aussi bien sur la plan formel que sur le plan de la programmation. 

IV.3.2.1 Gestion de la mémoire 

r:r Prototype INTERACT 

• Avec INTERACT, Les données sont organisées en blocs adressés par des 

pointeurs, ainsi qu'en tableaux. La plupart de nos variables sont globales, ce 

qui rend le programme difficilement améliorable ou même extensible. Le pro­

totype gère en mémoire vive quatre blocs principaux permanents de données : 

le bloc des observations originales, le bloc des observations après changement 

d'origine du repère, le bloc des représentations planes, et enfin, le bloc des 

points écrans. 

r:r Logiciel MAP 

• MAP gère aussi les données par blocs mémoire mais, par contre, 

1' organisation des divers ensembles de données diffère totalement entre le 

prototype et le produit finalisé. Il n'existe pratiquement pas de tableaux de 

données dans MAP, et quasiment toutes les variables sont locales 30
• d'ou une 

grande modularité et une grande facilité pour des améliorations et ajouts ulté­

rieurs. De plus, notre application tire pleinement avantage des possibilités 

d'organisation et de gestion de la mémoire offertes par Windows. Avec le 

prototype INTERACT, la réservation des emplacements mémoire, une fois les 

données chargées était permanente. MAP utilise les possibilité offertes par 

Windows pour transférer sur disque les blocs mémoire momentanément inutili­

sés, et optimise ainsi l'utilisation du système. 

3° C'est à dire que les transferts d'information à l'intérieur du programme se font à travers les paramètres des procédures 
(passage par paramètres). Ainsi chaque fichier C composant la source du programme est indépendant . La structure de la 
source C est modulaire. 
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IV .3.2 .2 Organisation des classes de données 1 opérations de classement 

<TINTERACT 

• INTERACT utilise, en mémoire de masse, un seul fichier sous forme ASCII 

qui contient les observations. Cette caractéristique, comme nous 1' avons vu 

précédemment, se répercute bien sûr en mémoire vive. 

• Lors d'un classement, le logiciel manipule directement les blocs mémoire 

contenant les observations multidimensionnelles pour les réorganiser, et ces 

mêmes données sont stockées telles quelles lors d'une sauvegarde en mémoire 

de masse (Cf. Fig.35) 

Points de la nouvelle classe extraite 
observations non classées 

classe 
Fig. 35: Procédure de classement du prototype INTERACT 

• Ce système est totalement rigide et comporte de plus des inconvénients, 

puisqu'il a fallu créer un second fichier « trace » pour re trou ver à partir de 

1' indice de 1' observation classée, 1' indice de cette observation avant classe­

ment, afin d'éviter la perte d'information lors du processus de classement. 

Une solution de toute évidence bancale. 
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r::iF Logiciel MAP 

• Contrairement à INTERACT, MAP utilise deux fichiers ASCII au lieu d'un, en 

mémoire de masse, pour traiter les différentes opérations de classement : Le fi­

chier des observations multidimensionnelles n'est pas modifié 31
, bien que 1' on 

puisse bien sûr charger avec MAP un ensemble de données déjà classées pour les 

afficher ou y effectuer des modifications de classement éventuel. Nous avons 

veillé à conserver une compatibilité ascendante. 

• En mémoire vive, MAP fonctionne avec un bloc mémoire de plus 

qu'INTERACT : ce sont des variables entières contenant les indices des obser­

vations originales. Lorsque l'on effectue une classification sur un ensemble de 

données, ce ne sont pas les blocs mémoire contenant les données qui sont réor­

ganisés, mais ceux contenant leurs indices (Cf. Fig. 36) 

Points de la nouvelle classe extraite 

Variables entières 
contenant les indices des observations : 

Indices des points de la nouvelle classe extraite 

. .--~-L~~~ 

; ·-··-· -··-· -·-lif·-··-··-··-··-··-··-j·-··-··- ·-~··-··-: 

Nouvelle classe 

Fig. 36 : Procédure de classement de MAP 

31 L'utilisateur peut cependant choisir de conserver l'ancien fornat pour sauvegarder le fichier classé 
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r:r MAP possède, de plus, une souplesse supplémentaire qui a trait à ce qu'on 

pourrait appeler la « dé-classification » : 

• INTERACT, nous permet seulement deux manoeuvres en matière de classifica­

tion: l'extraction d'une nouvelle classe d'observations, ou bien la destruction 

d'une classe existante. 

• MAP, par contre, permet une manière plus riche d'agencer les observations, 

puisque 1' on peut 

- Extraire une classe d'observations 

- Fusionner deux classes existantes 

• Lorsque 1' utilisateur est satisfait de la classification obtenue, il peut alors la 

sauvegarder en mémoire de masse, cependant ce ne sera pas un nouveau fichier 

d'observations réorganisé qui viendra écraser le précédent, mais un fichier diffé­

rent, caractérisé par son extension « .cl » qui sera stocké, et qui contiendra les 

indices réorganisés. Ainsi on ne modifie en rien le fichier original, et surtout, on 

peut effectuer plusieurs classifications sur un même ensemble de données, et vé­

rifier ainsi de manière simple leur validité. 

r:r Granularité 

MAP permet de changer la granularité de la représentation ( « coarse to fine ») en 

donnant à 1' utilisateur la possibilité d'effectuer une sous classification à 

l'intérieur d'une classe déjà extraite. Cette manoeuvre ne peut s'effectuer qu'en 

mode « zoom » c'est à dire lorsque la fenêtre de représentation est cadrée sur la 

classe que 1' on étudie. 

IV .3.3 - Le marquage des points et son utilisation 

+Le marquage va permettre à l'utilisateur de désigner l'une des observations af­

fichées à l'écran, et de la mémoriser dans une liste spéciale. Celui-ci peut alors 

effectuer toute une série de manipulations utiles sur les données en sa posses­

sion, afin d'en retirer un maximum d'informations. 
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+ On peut marquer une observation de plusieurs manières 

Fig. 37 : points marqués 

- hors du contexte de classification, en cliquant 

deux fois sur sa représentation (Cf. Fig. 37), 

- par 1' intermédiaire de la boite de dialogue appelée en 

cliquant « Tags », en entrant 1' indice original ou classé 

de 1' observation dans le champ correspondant, à 

1' intérieur de la boite de dialogue. 

IV.3.3.1 La boite de dialogue de gestion des tags 

Cette boite de dialogue de gestion des tags est représentée par la figure 38. Pas­

sons en revue ses différentes fonctionnalités : 

Çhamp de saisie de 
l'indice de classement 

Selection de 
l'observation 
étiquetée. 

Champ de saisie de 
1' indice original 

Selection du type de coordon­
nées à afficher 

Fenêtre d'affichage des coordon­
nées du point marqué sélectionné 

Ajout d'une observa­
tion à la liste des ob­
servations marquées 

Suppression d'une 
observation de la liste 
des observations mar­
quées 

Vide la liste des ob­
servations marquées 

Déplace 1' origine du 
référentiel mobile sur 
1' observation sélection­
née 

+A gauche, les deux champs de saisie de 1' index de 1' observation à étiqueter. 

Lorsque 1' on entre une valeur dans 1' un des deux champs de saisie (indice origi­

nal, ou indice d'ordre dans le classement), 1' autre champ, dans le même temps, 

affiche 1' indice correspondant à celui rentré. 

+A droite des champs de saisie des indices se trouvent les coordonnées du point 

marqué dont 1' indice est en surbrillance. On peut choisir d'afficher les coordon-
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nées brutes, les coordonnées après changement d'origine, les coordonnées de la 

représentation, ou bien directement les coordonnées écran du point sélectionné. 

Les boutons de contrôle sur le côté permettent : 

- d'ajouter une observation à la liste des points marqués, 

- de retirer une observation de cette liste, 

- de vider toute la liste des observations marquées. 

- et enfin, de sortir de la boite de dialogue . 

Cette boite de dialogue, comme deux autres dans notre application, est non mo­

dale, ce qui signifie que l'on ne doit pas clore cette fenêtre pour retrouver le con­

trôle de 1' application. Celle-ci fonctionne en parallèle avec les autres fonctions de 

1' application. 

Cette nouvelle fonctionnalité offre un grand intérêt, car elle permet une utilisa­

tion de notre programme dans un cadre expérimental : par exemple, un botaniste 

recueille les divers paramètres caractérisant un groupe de plantes, effectue un clas­

sement, et désire après coup savoir dans quelle classe se trouve tel ou tel spécimen. 

Il peut aussi vérifier la validité de l'appartenance d'une observation à une classe en 

l'étiquetant, et en 1' observant lorsqu 'il fait évoluer la représentation. Si 

1' observation a été correctement classée, elle évoluera de manière homogène avec 

les autres observations de sa classe. 

On peut aussi étudier « de plus près » 1 'ensemble des observations au voisinage 

d'une observation donnée en marquant celle-ci, puis en déplaçant 1' origine du réfé­

rentiel mobile dessus, c'est à dire en prenant cette observation comme nouvelle 

origine de notre référentiel mobile. On pourra alors effectuer une sous classifica­

tion plus fine en bénéficiant de 1' effet de loupe que produit cette opération. 

Bien sûr, ces nouvelles fonctionnalités tendent à donner à l'utilisateur le contrôle 

le plus grand possible dans les manipulations qu'il effectue sur les données. 
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IV .3.4 L'interface graphique 

- L'interface graphique de notre prototype s'est avérée facile d'accès pour un 

utilisateur non averti, et les commandes de modification du référentiel mobile fa­

ciles à manipuler et suffisamment intuitives. C'est pourquoi lorsque nous avons 

développé le logiciel final sous Windows, nous avons conservé 1' aspect général de 

1' interface graphique du prototype. L'affichage des points, ainsi que les commandes 

de manipulation du référentiel mobile et les proportions générales ont été conser-

vés. 

Les éléments de 1' interface Windows sont présentés dans la figure 39 

0 Informations sur les clas­
ses 

• Informations sur le 
chier en mémoire 

X4 :115 v: 0.2 

~ Il Il 
X1 :126 v:0.18 

il • fïl 

0 Fenêtre d'affichage et 
de manipulation du point 
d'origine du référentiel 

8 Barre de menu 

0 Barre de titre 

Fig. 39: Interface de Map 

e Fenêtre d'affichage et de 
manipulation de l'état du 
vecteur de référence 

0 Barre de statut : informe sur les 
manipulations en cours 

8 Fenêtre d'affichage de la 
représentation plane 

rBU\ 
~ 
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Il est à noter toutefois, que si, en apparence, 1' application est similaire, la seule 

composante de programmation du prototype qui a été préservée dans le logiciel fi­

nal est la partie concernant le calcul des coordonnées scalaires du vecteur de réfé­

rence à partir de ses coordonnées angulaires. Tout le reste a du être reprogrammé 

entièrement. En effet, un programme conçu dans 1' environnement graphique Win­

dows est par nature orienté objet, ce qui implique une approche de la programma­

tion totalement différente de 1' approche procédurale classique. 

IV.3.5 Les fonctionnalités de MAP 

IV.3.5.1 Rappel des éléments innovants par rapport au prototype 

On rappelle que MAP comporte, par rapport au prototype un certain nombre de 

fonctionnalités nouvelles ou améliorées : 

r:ir La structure des données en mémoire a été modifiée et permet à présent, 

d'effectuer des classifications multiples sur un même ensemble de données, 

stockées chacune dans un fichier propre en mémoire de masse. 

r:ir Le gestion du mode de classification donne un contrôle plus complet à 

1 'utilisateur, et une plus grande souplesse de travail 

r:ir Lorsqu'une ou plusieurs configurations du référentiel mobile sont appréciées 

par 1 'utilisateur, celui-ci peut les stocker, d'abord en mémoire vive, puis en 

mémoire de masse. 

CiF L'utilisateur peut marquer, étiqueter une observation et ainsi la suivre lorsque 

celui-ci modifie la représentation en cours (Cf.V-C-3). 

IV.3.5.2 Affichage et manipulation de l'état du référentiel mobile 

X4 : 53 v: 0.41 

BJ4-~~-
x1 : a3 v: o.13 ·-·J;),l. 
X2:-12 v:0.13 

llnl•••:lilll 
X3: 110 v: 0.085 

fi:,~., ... 
xo : 9 v : 0.083 

lliWFilt <:Il 

Fig. 40 : Origine du référentiel 
mobile 

L'état du référentiel mobile est affiché et manipulé 

comme dans le prototype (Cf. Fig. 40). L'affichage est 

cependant amélioré en ce qui concerne 1' origine du 

référentiel mobile, puisque les axes sont classés par 

variances décroissantes. 

Au dessus de la barre de défilement sont affichés de 

gauche à droite : 
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-l'ordre de l'axe, 

- la position relative de l'origine, 

- la variance du paramètre de 1' observation correspondant. 

La manipulation de l'une des coordonnées de l'origine se fait par l'intermédiaire 

de la barre de défilement, et correspond au standard Windows (Flèche de gauche 

pour diminuer flèche de droite pour augmenter). 

e L'affichage de la position du vecteur de 

référence, ainsi que sa manipulation sont 

identiques à ceux du prototype (Cf. Fig. 41 ). 

La seule différence est la possibilité de modi­

fier une coordonnée de l'origine en déplaçant directement le curseur central 

(amélioration apportée par le standard Windows). 

IV.3.5.3 Les fonctions de la barre de menu 

IV.3.5.3.a)Menu «Files »: 

Cette rubrique permet d'accéder aux fonctionnalités proposées en standard dans la 

plupart des applications Windows (Cf. Fig. 42) : Ouverture d'un fichier de données 

et sortie de l'application, mais aussi à d'autre rubriques que nous détaillons ci­

après : 

Fig. 42 : Menu « Files » 

Ci) Sortie de l'application 

OOuverture d'un fichier 
d'observations 

$Chargement d'une classification 

&Sauvegarde d'une classification 

OChargement d'un ensemble de 
configurations 

0Sauvegarde d'un ensemble de 
configurations 

0-8-8 : Tous les accès au stockage de masse sur le disque dur, que ce soit en 

chargement, ou en sauvegarde, se font par l'intermédiaire d'une boite de 
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dialogue standard que possèdent toutes les applications Windows récentes, et 

que ne n'allons pas détailler ici. Cette boite de dialogue confère un aspect 

familier à 1' interface, dès le premier abord, même pour le novice. MAP com­

porte cependant une différence dans la structure des données qui rend le 

chargement et la sauvegarde des données différentes du prototype DOS, cette 

différence sera détaillée par la suite (Cf. §V.3.6, §V.3.7). 

0-0 : Chargement et sauvegarde d'un ensemble de configurations ; la gestion 

des configurations du référentiel mobile sera traitée par la suite (Cf. 

§V.3.5.3.c). 

IV.3.5.3.b)Menu « Display » 

Cette rubrique permet d'accéder aux différentes caractéristiques de 

1' affichage : 

+Le sous menu « Refresh » permet de choisir le mode de rafraîchissement de la 

représentation (Cf. Fig. 43) et ouvre trois rubriques: 

Fig. 43 : Sous-menu « Refresh » 

- « Immediate » : rafraîchissement continu en temps réel : la représentation est 

constamment remise à jour tant que l'une des commandes de modification du ré­

férentiel mobile est activée32
. 

- « Delayed » : Rafraîchissement différé. Le raffraîchissement de la fenêtre de 

représentation ne se fait que lorsque 1' on cesse de modifier la position de 

1' origine ou la direction du vecteur de référence. 

32 c'est à dire tant que l'on continue à modifier la position de l'origine où la direction du vecteur de référence 
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- « Step » ouvre une fenêtre de dialogue modale permettant de modifier les 

pas d'incrémentation ou de décrémentation des coordonnées du référentiel mo­

bile. 

+ Le sous-menu « View » donne à 1 'utilisateur le choix exclusif entre trois modes 

de représentation des classes d'observations (Cf. Fig. 44): 

X2:200 v:0.13 

Fig. 44 : Sous-menu « View » 

-«Show Selected » n'affiche que la ou les classe(s) selectionnée(s) aupara­

vane3, tout en conservant une fenêtre d'affichage cadrée sur 1 'ensemble des ob­

servations. 

- « Zoom Selected » n'affiche aussi que la ou les classe(s) selectionnée(s), mais 

recadre la fenêtre d'affichage sur ces observations seulement. 

- « Show Ali » est 1' affichage normal de toutes les observations. 

+ La rubrique « Colors » ouvre une boite de dialogue modale qui permet de gérer 

- Cluster 
• 0 

Cluster Color -
Fig.45 

les couleurs des classes ainsi que le 

fond d'écran : noir ou blanc (Cf. Fig. 

45) 

33 Nous verrons (Cf. d) que l'on peut sélectionner une ou plusieurs classes :à l'aide de la souris. 
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+ Le sous menu « Point Styles » donne à 1' utilisateur le choix entre quatre façon 

!!1 ... ë07l:lllil 
X2: 200 v:0.13 

d'afficher les observations : sous forme de 

points, de croix, de cercles, ou bien de la 

manière très classique en classification, 

par le numéro de la classe à laquelle elle 

appartient (Cf. Fig.46). 

Fig. 46 + La rubrique « Show Tags » : on a vu pré­

cédemment que l'utilisateur pouvait étiqueter les observations dont il désirait 

connaître la représentation. Lorsqu'elle est validée (cochée), cette rubrique per­

met de montrer les points qui ont été marqués par 1 'utilisateur, en faisant appa­

raître leur ordre d'étiquetage à leur côté. 

IV.3.5.3.c)Menu « Tools » 

Ce menu donne accès aux outils supplémentaires disponibles pour 1' analyse d'un 

ensemble d'observations (Cf. Fig. 47) : 

lt 
X1:f57v:0.13 

• X2:2oo v:0.13 

Fig. 47 : Menu « Tools » 

+ « Tags » appelle une boite de dialogue non modale qui permet de gérer les 

points marqués par l'utilisateur (Cf.3). 

+ « Config Retr/Stor » appelle une boite de dialogue non modale qui permet à 

l'utilisateur de sauvegarder, de rappeler et de gérer plusieurs configurations du 

référentiel mobile (Cf. Fig.48). 

. : Configurations stmelretreive ~: 
W?J~Wi 'f'1"'t;~·· • "ëW? :f, Pmir""!W ''l: •· • =•"·· ••• " ·=••• = • • • • ••• • ~~ 

Fig. 48 : Gestion des configurations 
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Chaque fois que 1 'utilisateur est parvenu à une représentation des données qui le 

satisfait, celui-ci peut appeler cette boite de dialogue afin de sauvegarder la con­

figuration présente du référentiel mobile . Il peut ainsi comparer aisément , dif­

férentes représentations« parlantes» d'un même ensemble d'observations. 

IV.3.5.3.d)La commande« Clustering »: 

La commande « Clustering » appelle, elle aussi, une boite de dialogue non 

modale, qui permet de gérer avec facilité et souplesse la classification des obser­

vations. Les fonctionnalités de cette boite de dialogue son décrites sur la figure 

49 : 

0 Les deux modes accessibles de Cluster 
dans sa case de basculement : classifica­
tion 1 sélection 

0Fermeture de la boite de dialogue 

@En mode sélection, sélectionne la 
classe de points dans le voisinage du 

êEn mode sélection, dé-sélectionne la classe 
de points dans le voisinage du pointeur 

OFusionne les classes 
sélectionnées 

Lorsque la boite de dialogue « Clustering » a été activée, les autres fonctions 

du logiciel MAP sont invalidées et 1 'utilisateur a le choix entre deux fonction­

nements, accessibles par la case va et vient34 « Cluster » (Cf. Fig. 49-0). 

• Par défaut, à 1' ouverture de la boite de dialogue, le programme se trouve en 

mode de classification, et la case est, par conséquent validée (cochée). 

C'est dans ce mode que s'effectue le création des classes de points. Celle-ci se 

fait de manière similaire que dans le prototype (Cf.§V.2.2.3). L'utilisateur crée 

une classe d'observations, en entourant leur représentations par un polygone dont 

il fixe les sommets à 1' aide de la souris : 

• En cliquant avec le bouton gauche de la souris, on détermine 1' emplacement 

d'un des sommets. Une croix bleue repère cet emplacement à l'écran. 

• En cliquant avec le bouton droit de la souris, on confirme 1' emplacement du 

sommet déterminé auparavant, et la croix le repérant devient rouge. 
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• En cliquant deux fois avec le bouton gauche, on ferme le polygone dont on 

vient de fixer les sommets et le logiciel lance la procédure de création de 

classe (Cf.V-B-2-3). La classe créée est alors réaffichée avec une couleur 

différente. 

• Lorsque 1' on dé-valide la case « cluster » en cliquant dessus avec la souris, MAP 

se trouve en mode sélection. Dans ce mode de fonctionnement, 1 'utilisateur a le 

choix entre trois actions : 

• Il peut sélectionner une ou plusieurs classes en cliquant chaque fois avec la 

souris sur la représentation d'une des observations appartenant à la classe à 

sélectionner, puis en cliquant sur le bouton « Select » de la boite de dialo­

gue de classification (Cf. Fig. 49-<:t). 

• Il peut dé-sélectionner de la même manière une ou plusieurs classes avec le 

bouton « Unselect » (Cf. Fig. 49-c). 

• Il peut enfin réunir plusieurs classes ainsi sélectionnées, en cliquant avec la 

souris sur le bouton « Merge » (Cf. Fig. 49-c) 

• Le bouton « Close » permet la fermeture de la boite de dialogue et le retour en 

mode de fonctionnement normal (Cf. Fig. 49-E) 

• Il est à noter que les classes sélectionnées le restent après la fermeture de la 

boite de dialogue de classification, ce qui permet les affichages de type 

«Zoom selected» ou« show selected »(Cf. §V.3.5.2.b) 

IV.3.5.3.e)Commande « ln(os » 

Cette commande permet d'afficher les informations statistiques relatives aux 

classes en présence : matrice de covariance de chaque classe, vecteurs moyennes, 

nombre de points, matrice de covariance globale. 

Afin d'illustrer les commandes principales de notre programme dans le cadre 

d'une utilisation classique, nous présentons à présent un exemple d'utilisation de 

MAP avec des fichiers d'observations générés artificiellement. 

34 
« Toggle » en anglais 
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IV .3.6 Exemples d'utilisation 

Un exemple de classification type est présenté ici. La démarche de classification 

est schématisées par un organigramme (Fig. 50) et illustrée par les saisies écran du 

logiciel correspondant à chaque étape (Fig. 51-55). 

l 
Ouverture du fichier d'observations 1 Création des deux classes restantes '""' 

~1 (Fig. 51a) (Fig. 52c) 

"' .... "' 
Recherche d'une représentation "parlante--;-~ ~ 

(Fig. 51b) l'utilisateur constate que les observation~ 
~ des classes 1 et 2 peuvent être mieux • 

Stockage de la configuration du référentiel~ "' 
classées (Fig. 52d) .....,.. 

de représentation (Fig. 51 c) 
.... 

• ' Passage en mode Sélection et fusion des 1 
[ Création de la classe 0 (Fig. 51d) ) classes 1 et 2 (Fig. 52e) 

_y 
,r ........ ,, 

Passage en mode Sélection et sélection 
[ Passage en mode classification et 

J 
du groupe des points non classés (Fig.51e) 

"" ...... re-création des deux classes (Fig.52f) 

• l 
c ) Passage en mode "Zoom" (Fig.51f) Fermeture de la boite de dialogue de 

• classification et retour en mode 
...... d'affichage normal (toutes les 

Recherche d'une représentation "parlante" 1 

" 
observations) (Fig. 53) 

(Fig. 52a) 001111111 

• r ........ 
Stockage de la configuration du référentiel 

de représentation (Fig.52b) 

""" ...... 

1 

Fig. 50 : exemple de démarche de classification 
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a) : Ouverture du fichier des observations 

X3·200v;015 

&!. -xn.5l v:0.15 
Il.;, .!lbC.)!I 

X2:55Y:1l,09& 

ill ill·~ 

c) 

e) 

Stockage de la configuration du réfé­
rentiel mobile 

Passage en mode Sélection et sélection 
du e des oints non classés 

;:14fl;v:O.l 

~.!11 
XJ:lOa :Y'l0.15 

iltrkt<"'J1illl!ll 
xu:~,;t.15 

110::~BII~~-
>a:cfo v:o.G96 

!l"",iff ... cil 

.. 

llif~:~~.,A-:i...G~0iiJ!!Sf!i~!:-t\~:5[;,~_;;;:;.,-_.,_ :~.5Jifl.:::i'k\'. ~- ~ +::Cd~.:.:::."' , :.<.~<.::~~->l .,,,_ ..... , """" :": __ , 

b} : Recherche d'une représentation plus 
parlante 

d) Création de la classe 0 

·. 

f) Passage en mode « zoom » 

Fig. 51 : Etapes d'une démarche type de classification : saisies écran planche 1 
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c) : Création des deux classes restantes 

e) : Passage en mode sélection et fusion 
des classes 1 et 2 

.)(0:~$ '1'(1,16 

Il' ''lfi,'Ll!l 
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b) : Stockage de la configuration du réfé­
rentiel mobile 
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d) : L'utilisateur constate, en changeant 
de représentation, que les observations 

doivent être reclassées 

,' 

lii!!ii'!l!!il>ïiil!!h~"'wA~.&Lrt'%111&\:;:awJli§liJil!i!!<ssrt:r;,;"',";,,,,~ ,,, 
f) : Passage en mode classification et re­

création des deux classes 

Fig. 52 : Etapes d'une démarche type de classification : saisies écran planche 2 
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Fig. 53 : Fermeture de la boite de dialogue de classification et retour en mode d'affichage << normal» 

La démarche de classification à 1' aide de MAP détaillée précédemment est 

simple. En effet, la combinaison des diverses actions possibles avec Map est 

bien trop importante pour que nous puissions illustrer ainsi toutes les démarches 

de classification possibles. 

Dans le chapitre qui suit, nous exposons les diverses expérimentations menées 

sur des fichiers d'observations multidimensionnelles à 1' aide soit d' INTERACT , 

soit de MAP. 



CHAPITRE V 

EXPERIMENTATIONS 
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V. EXPERIMENTATIONS 

V.l Sous l'environnement Metawindows 

V.l.J Expérimentation sur un fichier de classes générées artificiellement. 

Dans un premier temps, nous avons voulu avoir la possibilité d'étudier l'effi­

cacité de notre logiciel dans le cadre de plusieurs cas types, les uns traitables 

par les algorithmes de classification automatique, les autres typiquement diffi­

ciles à traiter par ces mêmes algorithmes. 

C'est pourquoi nous avons, en premier lieu, appliqué notre logiciel à des fi­

chiers d'observations créés à l'aide d'un générateur pseudo-aléatoire de classes 

gaussiennes multidimensionnelles [KHF86]. 

L'exemple de représentation qui va suivre est un fichier de données à 5 di­

mensions, comprenant 4 classes d'observations, que nous avons choisies vo­

lontairement proches, et dont l'écart type par paramètre est du même ordre de 

grandeur que la distance interclasses. C'est un des cas types où des techniques 

classiques de classification automatique par partitionnement de l'espace de re­

présentation sont mises en difficulté. Les classes gaussiennes créées ont les 

moyennes et les matrices de covariances suivantes : 

• Classe 1 : 200 points 

10 

4 

Moyenne: X 1 = 2 

20 

3 

• Classe 2: 200 points 

10 

7 

Moyenne: X2 = 7 

8 

3 

Variance: [vJ = 2 · [Is] 
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Classe 3 : 200 points 

3 

15 

Moyenne: X3 = 7 

10 

15 

Classe 4 : 200 points 

2 

2 

Moyenne: X4 = 15 

15 

2 

où [15 ] est la matrice diagonale unité de dimension 5. 

,,,;'i',w,·· 

... · : ~:._: .. :: ~- ... : .. 
• ·• ~ •• *' • ·._. .: -. -~: . 

:_ .... •,/': 

... -:: .·. ·. ::~ :. .... : :: · .. · 
.. 

••••• 1 __ 

- /~-
. :·· .. :. 

Fig. 54 : Représentation du fichier C54a02.d 
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On remarque qu'après une recherche de la représentation optimale, c'est-à­

dire présentant plusieurs groupes de points distincts, on peut classer sans diffi­

cultés les observations représentées, puisque les points images de celles ci 

forment 4 groupes de points bien séparés, de densité relativement homogène 

(Fig. 54). 
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V.1.2 Données réelles: Analyse d'une image satellite S.P.O. T. 

Toujours dans un but d'expérimentation sur des données réelles, nous avons 

utilisé notre logiciel pour traiter des images multispectrales en provenance du 

satellite S.P.O.T. En l'occurrence, il s'agit des images du département du Tarn. 

Nous avons fait cette étude en collaboration avec Marie-Claire Douchez qui a 

extrait des images à analyser cinq paramètres sur 256 niveaux de gris chacun : 

les couleurs rouge (R), infrarouge (Ir), verte (V), la teinte (H) et la saturation 

(S). 

Le nombre d'observations brutes étant cependant trop important (2562 K oc­

tets) pour nous permettre d'utiliser notre logiciel, Marie-Claire Douchez a ef­

fectué une réduction de l'information contenue dans les images en utilisant un 

codage original simple, qui a permis d'obtenir un fichier de 1073 observations 

à 5 dimensions. Ce codage a été effectué en discrétisant 1' espace initial des 

observations de dimension 5, en h5 hypercubes [POV82]. Nous avons pris 

comme nouvel ensemble des observations, 1' ensemble des centres des hypercu­

bes contenant au moins une observation originale. Nous avons alors fait varier 

le pas de discrétisation h de l'espace d'origine jusqu'à obtenir un nombre 

d'observations utilisables par notre prototype INTERACT. 

On remarque sur la représentation (Fig. 55) 3 groupes de points clairement 

séparés. L'un étant plus facilement isolable que les deux autres (en bas à gau­

che sur la figure 55). Nous avons donc, à partir de cette représentation, isolé 3 

classes d'observations. 

Fig. 55: Représentation du Fichier d'observations multidimensionnelles extraites des images satellite du 
Tarn 
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Un problème se posait alors à nous : comment mettre à profit les informa­

tions apportées par notre classification, étant donné que nous n'avions pas pu 

effectuer cette dernière sur la totalité des observations multidimensionnelles 

tirées des images satellites. 

Nous avons résolu ce problème en utilisant notre classification pour effec­

tuer une segmentation sur images en niveaux de gris. Nous avons donc choisi 

d'extraire les maxima et minima de chacune des cinq composantes, et ceci pour 

chaque classe. 

Nous avons retrouvé les extrema réels à partir des coordonnées normalisées 

et des latitudes d'évolution Li de chaque paramètre (Fig. 56) (Cf. §V.2). 

·> ·œ 

JO. 1 
-54.0 
QS.7 
-6.0 
-s. a 

39.7 
-40. 7 
103. 3 
-1-4.3 
_, 2. 0 

33.3 
-57.3 
126. 7 
35.7 
-12. 0 46.2 

-2-4.11 
Q3.3 
--47.7 
Ill. 5 

Fig. 56 : Visualisation des extrema 

46. 2 
-34. 
_BJ. {j· 

. ·-'-47 .. 
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Comme on pourra le constater dans les photographies qui suivent, une com­

paraison entre les images brutes en niveaux de gris des trois composantes et 

ces mêmes images, segmentées à partir de notre classification, montre que les 

trois classes isolées correspondent, pour chaque composante, à des portions de 

terrain différentiables sur la photographie en niveau de gris. 

Ces résultats probants ouvrent le champ à un nouveau moyen d'étude des 

images satellites. 
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SPOT Images satellites multispectrale du Tarn en niveaux de gris avant 

et après segmentation. 

Photo 1 : Composante rouge originale Photo 2 : Composante rouge segmentée 

Photo 3: Composante verte originale Photo 4 : Composante Verte segmentée 

Photo 5 : Composante infrarouge originale Photo 6 : Composante infrarouge segmentée 
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V.2 Sous l'environnement Windows 

V.21 Récapitulatif 

Les divers exemples exposés précédemment, en confirmant la validité de 

notre approche, nous ont encouragés à poursuivre dans cette direction et à 

améliorer le logiciel qui en découlait. 

Nous exposons à présent la suite des expériences menées à 1' aide du nouveau 

logiciel sous Windows, à la fois plus souple et plus puissant que la version 

d'essai sous Meta windows 

V.22 Etude d'un fichier d'observations apidologiques 

Nous avons analysé un fichier d'observations biométriques étudiées par Ha­

dria Fizazi à 1' occasion de sa thèse de Doctorat [FIZ87]. Ces observations con­

cernent un échantillon de 1302 abeilles provenant de différentes îles des An­

tilles Françaises. Six paramètres ont été mesurés sur chacune des abeilles 

[FRE81], à savoir : 

• la coloration (Longueur de la bande jaune sur le tergite no 2) 

• la pilosité (Longueur des poils du tergite no 5) 

• le tomentum (Longueur de la bande du tomentum du tergite No 4) 

• la longueur de la langue (Proboscis) 

• 1' index cubital A (Longueur des veines A de 1' index cubital) 

• 1' index cubital B (Longueur des veines B de 1' index cubital) 

V .22 .1 Représentation à 1' aide de MAP 

Dès la représentation initiale affichée par notre logiciel (Etat par défaut du 

référentiel mobile lors de l'ouverture d'un fichier d'observations, origine du 

référentiel mobile au centre des observations) , ce fichier est apparu comme 

composé de deux classes bien distinctes, de densités, de dispersions et de 

moyennes différentes. 

Cette représentation est exposée Figure 57. 
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Fig. 57 : Observations apidologiques : représentation 
initiale 

Fig. 58 : Observations apidologiques classées 

La recherche d'une meilleure représentation nous a permis d'isoler quatre 

classes d'observations bien distinctes comme on peut le voir sur la figure 58. 

C'est là que nous avons fait appel à une approche qui augmente de beau­

coup les capacités de notre logiciel, et qui est la démarche « Coarse to 

fine ». 

La démarche « coarse to fine » a permis 1' étude séparée de chaque classe 

précédemment isolée comme s'il s'agissait, à chaque fois, d'un ensemble 

d'observations différent (Cf. §V .3). Par le biais de cette démarche, nous 

avons pu isoler une sous-classe, dans chacune des classes 1 et 2, mettant 

ainsi en évidence 6 classes d'observations (Fig. 57 à 63) : 

'' 

' " 
' '" 

Fig. 59 : Mode Zoom sur la classe 1 Fig. 60 : Mode Zoom sur la classe 2 



V: EXPERIMENTATIONS Page 118 

Les figures 61 et 62 montrent les deux sous-classes (classeS et 6) après clas­

sification 

On remarque sur la représentation initiale que les deux sous-classes 

n'auraient pas pu être isolées sans 1' approche « coarse to fine » (Fig. 63). 

. .. . . .. 

•' 

.. . . . . . 

Fig. 62 : Isolation d'une sous classe à la classe! 
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Fig. 61 : Isolation d'une sous-classe à la classe 2 

Fig. 63 :Représentation originale 6 classes d'observations 

Il nous a paru intéressant de comparer nos résultats avec ceux obtenus par 

1' intermédiaire d'autres types de représentations. C'est ce que nous traitons 

dans la partie qui suit. 
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V.2.2.2 Autres représentations 

Ces représentations ont été obtenues par Denis Hamad, Stéphane Delsert et 

Mohamed Bétrouni, dans le cadre de leur recherche sur les représentations pla­

nes par 1' intermédiaire de réseaux de neurones (11-C-2-b )[BDH95] : 

On remarque que la représentation par Analyse en Composante Principale (II­

C-l-a) ne nous permet d'isoler que deux groupes d'observations, assez diffici­

les à différencier dans les données apidologiques (Fig.64 ). 
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Fig. 64 : Représentation des observations apidologiques par Analyse en Composantes Principales 

La représentation par 1' algorithme de Sammon (Cf. Fig. 65) fournit un ré­
sultat assez similaire au notre et permet bien d'isoler quatre classes principales 
et deux sous classes. 
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Fig. 65: Représentation des observations apidologiques par l'algorithme de Sammon 

La dernière représentation (Fig. 66) est obtenue à 1' aide d'un réseau de 

neurone à 5 couches cachées, minimisant le critère de Sammon [BDH95] . 
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Fig. 66 : Représentation des données apidologiques 
par implantation neuronale de l'algorithme de Sammon 

Page 120 

Ces résultats sont tous conformes aux nôtres et mettent en évidence la va-

lidité de nos modes respectifs de représentation. 

V .2.3 Etude de l'ensemble d'observations «Iris Data >> 

C'est un ensemble classique d'observations utilisé par Fisher [FIS70], ainsi 

que par la plupart des chercheurs en analyse de données, pour tester les procé­

dures de classification automatique. 

Cet ensemble est formé de mesures faites sur 50 spécimens d'iris provenant 

de trois espèces différentes. 

V .23 .1 Représentation et classification à 1' aide de MAP 

Notre logiciel permet à l'utilisateur de sauver en mémoire de masse autant 

de classifications voulues qu'ille désire sur un même fichier (Cf. §V.3.2.2). 

Les observations du fichier des iris ayant été saisies espèce après espèce, on 

possède d'emblée les informations concernant les trois classes d'iris en pré­

sence. Nous avons donc sauvegardé cette «classification » d'origine, puis 

nous avons repris 1 'étude de ce fichier après avoir supprimé celle-ci et avons 

entrepris de le classer nous même, afin de tester une fois de plus la validité 

de notre méthode. Les figures suivantes montrent un résumé des étapes suc­

cessives de notre démarche de classification. 
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.............. • •••• : 4 .. . .. . ... 

.. 
.. 

.· .· 

Fig. 67 : Iris Data, représentation initiale, obsevations non classées 

La première configuration présentée Fig. 67 est la configuration par défaut à 
l'ouverture du fichier. Avec cette représentation, il est déjà possible d'isoler 
une classe qui se distingue sans peine du reste des données. Nous avons cepen­
dant cherché une représentation meilleure (Fig. 68) 

....... ;_ : . . . . 
. : .. -

Fig. 68 : Iris Data, observations non classées, 2ème configuration du référentiel mobile 

A partir de la seconde configuration du référentiel mobile présentée Fig. 68, 
nous avons pu isoler la première classe d'observations, soit la classe O. La fi­
gure 69 montre la représentation des observations après création de la classe O. 
La « classe » 1 est par définition 1 'ensemble des observations non classées (Cf. 
§V.3.2.2). 
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Fig. 69 : Iris Data, création de la classe 0 
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La classe 0 une fois crée, nous avons procédé par une démarche « coarse to 

fine » pour isoler les deux classes restantes, en effectuant un zoom sur le reste 

des données (Fig. 70). 
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Fig. 70 : Iris Data représentation des 100 observations non encore classées 

Nous avons par la suite recherché une nouvelle configuration du référentiel 

mobile qui permette une meilleure représentation des deux classes restantes en 

mode« zoom», afin de pouvoir les classer de manière optimale (Fig.71). 

'' . •' 

w. 

Fig. 71 : Iris Data, données non classées, 3ème configuration du référentiel mobile 

Cette troisième configuration du référentiel mobile, nous donne accès à une 

représentation des observations restantes où apparaissent nettement deux grou­

pes. Nous avons donc isolé ces deux classes d'observations (Fig. 72). 
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Fig. 72 : Iris Data, 3ème configuration du référentiel mobile classes 1 et 2 
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Notre fichier d'observations est à présent classé. Il nous reste à comparer 

notre classification avec l'organisation originale des observations. Nous avons 

donc récupéré celle-ci, et avons comparé les deux, en gardant la même configu­

ration du référentiel mobile (Fig. 73, 74). 

'• 

Fig. 73 : Iris Data 3ème configuration du référentiel mobile, notre classification 

Fig. 74: Iris Data, configuration du référentiel mobile, organisation originale 

On peut constater que la classe 0 a été correctement isolée, mais que des dif­

férences existent entre les deux dernières classes d'observations. Comparons 

en mode zoom notre classification avec la classification originale, en gardant 

la même configuration du référentiel mobile (Fig. 75) 

' ' •' 

. ' 

''! 
'• ' 

'' 

' ' 

Fig. 75 : Iris Data, 3ème configuration du référentiel mobile, Classes originales 1 et 2 en mode Zoom 
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On remarque que six observations appartenant à la classe 1 ont été attribuées 

à la classe 2, ce qui constitue donc une erreur de 61150, soit un taux d'erreur 

de 4 % ce qui représente un bon résultat. 

V .2.3 .2 Autres représentations 

Les trois figures suivantes montrent les représentations de cet ensemble 

d'observations obtenues par J. Friedman et J. Tukey avec leur algorithme de 

projections révélatrices [FTU74]: la figure 76 est une représentation globale 

obtenue en prenant les deux axes principaux les plus importants comme point 

de départ. Les figures 77et 78 reprennent les 100 observation restantes, après 

séparation des 50 observations qui formaient une classe nettement séparée dans 

la première représentation. 
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Fig. 76 : Iris Data, représentation par projections Révélatrices N°l 

Fig. 77: Iris Data, sans la classe 0, représentation par ACP 

Classe 0 
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Fig. 78 : Iris Data, sans la classe 0, représentation par Projections révélatrices 
obtenue en partant de fig. 76 
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La figure 79 nous montre une représentation d'Iris Data obtenue par M. Bé­

trouni et Denis Hamad à l'aide d'un réseau de neurones « feedforward » multi­

couches optimisant le critère de Sammon. 
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Fig. 79 : Représentation d'Iris Data par un réseau de neurones 
optimisant le critère de Sammon 

Sur cette dernière représentation, les classes 0, 1 et 2 dans notre notation, 

sont notées classes 1 , 2, et 3. 

V .23 .3 Conclusion 

En comparant nos représentations avec les autres représentations disponibles, 

nous pouvons constater que MAP nous a fourni la meilleure représentation de 

ce fichier d'observations (c'est-à-dire la représentation présentant la meilleure 

séparation des trois classes existantes). Les classes 1 et 2 sont, dans les deux 

cas, identifiables, mais pas aussi clairement séparées qu'avec MAP. De plus, 

MAP nous a permis de classer les observations avec un taux d'erreur particu­

lièrement faible puisque de 4%. 
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V.24 Segmentation d'Images Couleurs par Classification Interactive 

Cette expérimentation a été menée en collaboration avec Vincent Ultré dans 

le cadre de sa thèse [UFE95][UTE95][UTR96] et se compose de deux parties. 

La première concerne l'analyse, à l'aide de MAP, du contenu chromatique 

d'images de mosaïques traditionnelles polychromes de la ville de Fès au Maroc, 

en vue de leur archivage et de leur restauration. Il s'agit de traiter ces derniè­

res à 1 'aide de procédés permettant d'éliminer les points peu significatifs du 

point de vue chromatique, jusqu'à obtention d'une segmentation finale de 

1 'image couleur. On obtient ainsi des classes de pixels homogènes vis à vis des 

composantes R,V,B, qui, dans le cas de la mosaïque, correspondent aux diffé­

rents matériaux utilisés. La deuxième partie traite de la segmentation interac­

tive directe d'images brutes à l'aide du logiciel de classification interactive. 

V .24.1 Utilisation du logiciel pour 1' aide à la segmentation 

Nous traitons des images de mosaïques en couleur. Celles-ci comportent cinq 

couleurs, noir, blanc, rouge, vert et bleu. Nous savons donc que l'image doit 

contenir cinq classes de points. Deux classes correspondent aux pixels achro­

mes (la classe des points blancs et la classe des points noirs) et les trois autres 

aux pixels colorés, c'est-à-dire les points rouges, verts et bleus. La figure 80 

représente les trois plans rouge, vert et bleu de cette image. 

Plan Rouge Plan Vert Plan Bleu 

Fig. 80 :Les différents plans de l'image mosaïque. 

La figure 81 montre la meilleure représentation des points dans 1 'espace 

R.V.B. obtenue à l'aide du logiciel de classification interactive MAP. Les clas­

ses en présence sont difficiles à isoler à cause des points se situant entre ces 

dernières qui correspondent aux pixels de transitions entre les régions homo­

gènes. 
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Fig. 81 : Représentation heuristique par MAP des pixels couleur dans l'espace RVB 

V.2.4.2 Suppression des points de contours 

Afin de supprimer les points de transitions, nous devons créer une image 

contour binaire qui servira de masque. L'image initiale étant multispectrale, on 

applique un opérateur gradient sur les trois plans rouge, vert et bleu. Soient 

G[R], G[V] et G[B] les trois images gradients ainsi obtenues. On construit une 

image gradient résultante G[R, V,B] en prenant, en chaque point, la valeur 

maximale des amplitudes dans les images G[R], G[V] et G[B]. Ainsi, tout 

contour, dans au moins un des trois plans R.V.B., est pris en compte. Pour bi­

nariser 1' image gradient obtenue, nous utilisons une technique d'étiquetage 

probabiliste itératif [ULT94] qui permet de réduire les ambiguïtés dans les 

problèmes de décision en utilisant 1' information contextuelle. 

Après élimination des points de contours, le résultat des données fait appa­

raître deux classes prépondérantes et bien identifiées qui correspondent aux 

points blancs et aux points noirs (voir figure 82). 

Fig. 82 : Représentation par MAP des pixels couleur après élimination des points contours 
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Les autres points ne peuvent être classés sans commettre d'erreurs impor­

tantes à cause de la faiblesse de la densité des populations. Ce fort déséquili­

bre des populations entre les points achromes et les points colorés ne permet 

pas une classification aisée. Les points chromatiques risquent d'être considérés 

comme du bruit par rapport aux deux autres classes imposantes. Pour classer 

les points chromatiques, il est donc nécessaire d'éliminer les points achromes. 

V.24.3 Suppression des points achromes 

Les points achromes sont divisés en deux classes la classe des points noirs 

et celle des points blancs ou gris. Les points noirs sont caractérisés par une 

luminance faible par rapport à 1' ensemble des autres points. Pour les identifier, 

on calcule l'histogramme du plan de luminance définie par l'équation suivante: 

L=(R+ V +B)/3. Le premier mode de 1 'histogramme correspond aux points noirs. 

On effectue un seuillage par la méthode décrite dans [MAC93]. 

Le seuil est d'autant plus facile à trouver que les points de transitions ont été 

supprimés. Ainsi, nous pouvons éliminer l'ensemble des pixels de la classe des 

points noirs. Les points blancs quant à eux, sont caractérisés par une saturation 

faible par rapport aux points colorés. 

Nous travaillons alors dans le plan de saturation, défini par 1' équation: S= 1-

min(R, V ,B )/L, sans tenir compte des points noirs, car la saturation de ces 

points est indéterminée. De la même manière que précédemment, le premier 

mode de 1 'histogramme correspond aux points blancs ce qui permet de séparer 

les points blancs des points colorés. 

La figure 83 représente les différentes classes de pixels colorés qui restent 

après suppression des pixels achromes. La dispersion des points d'une même 

classe est importante, vraisemblablement due aux variations de luminance à 

l'intérieur d'une même couleur. L'élimination de l'effet de luminance permet de 

résoudre ce problème. 
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Fig. 83 : Représentation par MAP des pixels couleur après élimination 
des points de contour et des points achromes 

V.24.4 Traitements des points colores 
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Pour supprimer 1' information luminance, on utilise le système R. V .B. nor­

malisé (r, v, b). La figure 84 montre que la classification ne pose plus de pro­

blème aussi bien au niveau des frontières interclasses qu'au niveau du nombre 

de classes en présence. Une méthode classique de classification peut mainte­

nant être utilisée pour définir les différentes classes en présence . 

. . . . ~~·· ..... . . ~~ ~~ .. .. .. •4·· •• 

Fig. 84 :RepréSentation par Map des informations colorimétriques après le dernier traitement 

V.25 Segmentation interactive d'images brutes 

De manière plus expérimentale, nous avons tenté d'effectuer une classifica­

tion directe à partir de la représentation plane des composantes R,V,B des 

pixels d'une portion d'image de mosaïque traitée précédemment. De fait, nous 

perdons en la matière, une source d'information importante pour la segmenta­

tion qu'est l'information spatiale la figure 85 nous montre une représentation 

de l'ensemble des pixels dans l'espace R,V,B. 
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Fig. 83 : Représentation par MAP des pixels couleur après élimination 
des points de contour et des points achromes 

V .2.4.4 Traitements des points colores 
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Pour supprimer 1' information luminance, on utilise le système R. V .B. nor­

malisé (r, v, b). La figure 84 montre que la classification ne pose plus de pro­

blème aussi bien au ni veau des frontières interclasses qu'au ni veau du nombre 

de classes en présence. Une méthode classique de classification peut mainte­

nant être utilisée pour définir les différentes classes en présence. 

Fig. 84 :Représentation par Map des informations colorimétriques après le dernier traitement 

V.25 Segmentation interactive d'images brutes 

De manière plus expérimentale, nous avons tenté d'effectuer une classifica­

tion directe à partir de la représentation plane des composantes R,V,B des 

pixels d'une portion d'image de mosaïque traitée précédemment. De fait, nous 

perdons en la matière, une source d'information importante pour la segmenta­

tion qu'est l'information spatiale la figure 85 nous montre une représentation 

de l'ensemble des pixels dans l'espace R,V,B. 
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Fig. 85 : Représentation heuristique des observations colorimétriques 

Les figures 86 a, b, c, d, e, f, correspondent aux classes 0,1 ,2,3,4,5, isolées à 

l'aide du logiciel de classification interactive MAP. Pour plus de clarté, celles­

ci sont représentées avec la même configuration du référentiel mobile, qui est 

aussi celle de la figure 85. 

A partir de la représentation de la figure 85, nous avons d'abord isolé la 

classe de points la plus importante soit la classe 0 (Fig.86a) 

Puis en éliminant successivement de la représentation les classes isolées, en 

utilisant la démarche « coarse to fine » ainsi qu'une représentation adéquate, 

pour chaque nouvelle classification, nous avons isolé les 4 autres classes (Fig. 

86b à 86d). 

a) b) c) 

··~ 

d) e) t) 

Fig. 86 : Isolation des classes d'observations 
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A partir de cette classification, nous avons reconstitué une image en attri­

buant à chaque classe de points un niveau de gris. 

Les 5 classes de points sont donc représentées sur l'images en faux niveaux 

de gris, par des niveaux de gris croissants 

On peut voir sur la figure 87 cette image en «faux niveaux de gris » (coin 

supérieur gauche) représentée avec les trois composantes RVB de l'image ori­

ginale : R : coin supérieur droit, V : coin inférieur gauche, B : coin inférieur 

droit. 

Fig. 87: Représentation de l'image traitée en faux niveaux de gris et des trois composantes RVB 

On remarque que d'une part, une classification a pu être effectuée de manière 

correcte sans l'aide de l'information spatiale, d'autre part, que la classe des 

points la plus dispersée dans la représentation, est bien la classe 5 (en blanc 

dans l'image en faux niveaux de gris), ce sont donc bien les contours (aux er­

reurs de classification près) .. 

V .2.6 Conclusion 

Nous désirions utiliser une méthode de classification pour regrouper les 

points de même couleur d'une image de mosaïque. A l'aide de MAP, nous 

montrons qu'il est difficile de définir avec précision les frontières interclasses. 

Les traitements effectués, c'est-à-dire la suppression des points de contours et 

des points achromes, et la normalisation des couleurs permettent une classifi­

cation aisée. Une fois la classification terminée, il faut reconstruire 1' image en 

ajoutant les deux classes des points achromes et les points de contours non 

classés. Connaissant les classes, on peut calculer leurs moyennes afin 

d'affecter les points non classés à la classe de couleur moyenne la plus, proche. 
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De plus, les résultats obtenus à l'aide uniquement du logiciel de classifica­

tion interactive permettent d'envisager de pousser plus avant la prospective 

dans le domaine, en améliorant entre autre la technique de classification à 

l'aide de critères d'aide au choix de la représentation, ainsi que de la classifi­

cation de type "coarse to fine" (Isolation de sous-classes de points de données). 
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VI. OUVERTURES 1 CONCLUSION 

Vl.l Ouvertures 

Vl.l.I Aide à la décision 

Vl.l.l.l Choix d'un critère adéquat 

Notre logiciel actuel fait appel exclusivement à 1' expertise de 1' utilisateur, et 

à son pouvoir de discernement pour obtenir une représentation des observa­

tions multidimensionnelles lui permettant d'effectuer une bonne classification. 

Il serait cependant utile d'aider ce dernier en lui fournissant une série de re­

présentation « parlantes » qu'il pourrait éventuellement affiner. 

Dans ce but nous souhaitons par la suite implanter une fonction faisant appel 

à des critères mathématiques d'aide à la décision. 

Nous avons passé en revue de nombreux algorithmes de représentations 

planes. Celui qui a attiré notre attention est 1' algorithme des Projections révé­

latrices [FTU74]. En effet, on a pu remarquer, que lorsque l'on veut classer un 

ensemble d'observations visuellement, on recherche des représentations le 

moins « normales » des données ( « normales » est à prendre au sens statistique 

du terme) . Nous cherchons des représentations où les points écrans résultant 

de la transformation occupent tout l'écran, et où, dans cette distribution qui se 

répartit sur tout 1 'espace 2D, apparaissent cependant des zones de forte con­

centration. Les représentations 2D des observations présentent ainsi à la fois 

une densité locale forte et une densité globale faible. 

Pour obtenir ce résultat, le critère utilisé dans 1' algorithme des projections 

révélatrices nous semble tout particulièrement indiqué. Nous avons déjà vu ce 

dernier dans sa forme spécifique en (§11.3.1.4, pp. 35,36) . 

Ce critère peut s'exprimer de manière plus générale et s'adapter à notre re­

présentation sous la forme : 

l(E) = s(E)d(E) Equ. 70 
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où E est 1' état présent du référentiel mobile de la représentation angulaire, 

défini par la position de 1' origine et la direction du vecteur de référence (Cf. 

Chap. III). Pour être plus précis, considérons r(a,p) l'image d'une observation 

multidimensionnelle P par notre représentation angulaire, dans une configura­

tion E du référentiel mobile. 

r est la moyenne élaguée des points images (Cf. §Il.3.1.4), 

(1-p)n (1-p)n 

soit r = (a,p) avec. a= Lai et p = LPi Equ. 71 
i=pn i=pn 

On rappelle que les expressions des fonctions f et h, ainsi que les détails 

concernant la fraction p des observations exclues des calculs, ont déjà été pré­

cisés en §II.3.1. 

En reprenant la notation de Friedman et Tukey [FTU74], on peut appliquer le 

critère I(E) suivant soit a, soit p, soit les deux. 

Les deux éléments du critère des projections révélatrices deviennent alors : 

• En ne se basant que sur a : 

(1-p)n 112 

L(a; -a)2 

(1- 2p)n 

n n 

, da(E) = LLf(r;)h(R-rij), avec rij =lai -ail 
i=l i=l 

Equ. 72 
i=pn 

• En ne se basant que sur p : 

(1-p)n 112 

L(P; -p) 2 

(1- 2p)n 

n n 

, dP(E) = LLf(r;)h(R-r;i), avec 'ii= IP;- Pil 
i=l i=! 

Equ. 73 
i=pn 

• En se basant à la fois sur a et p: 

n n 

sa,p(E) = sa(E)sp(E) ,et dp(E) = LLf(r;)h(R-r;) Equ. 74 
i=l i=l 

Equ. 75 
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Vl.l.J.2 Mise en œuvre du critère choisi 

Du fait de la non linéarité de notre représentation et du nombre de paramè­

tres la régissant (si la dimension de 1' espace des observations est n, les para­

mètres à gérer seront au nombre de n(n-1)), il nous paraît inapproprié de tenter 

de trouver une solution locale au problème de l'optimisation du critère I(E) par 

une méthode analytique telle que celle du gradient, par exemple. 

De fait, une méthode semble tout indiquée dans un cas comme le notre, c'est 

la méthode des algorithmes génétiques. 

Vl.l.J.3 Les algorithmes génétiques 

Vl.l.J.3.a)lntroduction 

Les algorithmes génétiques ont été développés par John H. Rolland, à 

1 'Université du Michigan, au début des années 70. 

Un algorithme génétique, ou AG, est une méthode basée sur les principes de 

la sélection naturelle, pour rechercher la solution optimale à un problème com­

plexe. C'est, en fait, une approche automatisée intelligente de la démarche 

heuristique (Trial and Error)[MIT95][ALA97]. 

Lorsque 1' on se trouve, par exemple, comme souvent dans notre cas, face à 

un problème d'optimisation de, disons 10 paramètres, dont chacun peut prendre 

100 valeurs, l'espace d'étude de la solution est particulièrement étendu, puis­

que le nombre possible de COmbinaisons est 10010
• 

Une recherche de solutions, même locales, à ce problème, par le biais d'une 

approche mathématique semble exclue, à cause des temps de calcul prohibitifs, 

qui, de plus, augmenteraient de manière exponentielle avec le nombre de para­

mètres à étudier. 

Un algorithme génétique, en utilisant les principes de la sélection naturelle, 

contourne le problème, en procédant de la manière suivante : 

Tout d'abord, un ensemble de «solutions » (ou population) de départ est 

créé, en donnant aux paramètres des valeurs aléatoires appartenant à 1 'espace 

de recherche. 
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A partir de cette population de solutions, les plus mauvaises sont éliminées, 

et les meilleures sont « croisées » entre elles, en mélangeant leurs paramètres, 

ou « gènes » ; on crée ainsi une nouvelle population. En addition à ces 

« croisements », de temps à autre, un « gène » est modifié légèrement, pour 

produire une « mutation ». Comme dans les processus de la vie, ce type 

d'adaptation crée un « organisme » très robuste. L'ensemble du processus se 

prolonge sur plusieurs « générations », et les meilleurs gènes sont transmis de 

l'une à l'autre. 

Le résultat est, dans la plupart des cas, une très bonne solution au problème. 

Ces algorithmes permettent de résoudre des problèmes considérés auparavant 

comme trop compliqués ou trop vastes. De plus, ces algorithmes sont très uti­

les dans le domaine particulièrement complexe des problèmes non linéaires 

auquel apparient notre algorithme. 

Vl.1.1.3.b )Tenninologie 

•Comparons la terminologie de la biologie avec celle des AG 

Biologie 

chromosome 

gène 

allèle 

locus 

génotype 

phénotype 

épistasie 

Algorithme Génétique 

chaîne 

paramètre, caractéristique ou détecteur 

valeur de paramètre 

position dans la chaîne 

structure 

ensemble de paramètres, solution alternative, 

structure décodée 

non linéarité 
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•Définition des différents termes 

•Allèle : 

Les différentes formes d'un gène sont connues sous le nom d'allèles. Les 

allèles produisent des différences dans l'ensemble des caractéristiques asso­

ciées au gène. 

•Croisement 

Le croisement débute avec la sélection aléatoire d'un entier dont la valeur 

est inférieure à la longueur d'une chaîne. Deux chaînes sont accouplées en 

joignant le préfixe de l'une avec le suffixe de l'autre, par rapport au point 

de croisement. Donnons un exemple : 

Chaîne 1 A-B-D-E_;C-G-K-E A-B-D-E-p-o-h-g 

Croisement 

Chaîne 2 a-x-u-t p-o-h-g a-x-u-t-C-G-K-E 

•Gènes 

Dans la terminologie biologique, on dit que les gènes sont formés de 

chromosomes qui peuvent prendre un certain nombre de valeurs appelées 

allèles. Dans le cas des algorithmes génétiques, on dira que les chaînes sont 

composées de paramètres ou détecteurs qui peuvent prendre différentes 

valeurs. 

•Génotype 

la structure génétique est appelée génotype. 

•Mutation 

La mutation est employée pour éviter 1' écueil d'une solution conver­

geant vers un minimum local quand la recherche se fait sur un espace peu 

dense avec un nombre important de paramètres. 

On attribue généralement à une mutation une faible probabilité 

d'occurrence, dans l'exemple qui suit, elle sera, par exemple, de l'ordre 

de 0.0001 par bit. 



Exemple de mutation: 

Chaîne avant mutation : 

Chaîne après mutation 
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011011001 

011011011 

L'avant-dernier bit de la chaîne a muté de 0 à 1. 

•Phénotype 

Une instanciation particulière de génotype est un phènotype. 

• Reproduction 

Page 138 

Dans 1' étape de reproduction du cycle d'évolution d'une génération, on 

attribue à chaque chaîne individuelle une valeur proportionnelle à sa 

proximité avec la solution: une valeur d'aptitude ou encore « fitness ». 

La probabilité de reproduction est proportionnelle à cette valeur. 

Exemple de reproduction: 

# 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

Chaînes de la première 
Fitness Chaînes de la seconde # génération 

génération 
0 1 1 1 0 1 0 1 61 1 1 1 0 0 1 0 1 4 

0 1 1 0 1 0 0 1 34 0 1 1 0 1 0 0 1 2 

0 1 0 1 0 1 1 0 27 0 1 1 1 0 1 0 1 1 
Reproduction 

1 1 1 0 0 1 0 1 30 1 1 1 0 1 1 1 1 5 

1 1 1 0 1 1 1 1 41 0 1 1 1 0 1 0 1 1 

1 0 1 1 0 1 0 1 17 1 1 1 0 1 1 1 1 5 

1 1 0 1 1 1 0 0 9 0 1 1 1 0 1 0 1 1 

On remarque que la chaîne 1 e la première génération se trouve reproduite 

trois fois dans la deuxième, la chaîne 5 deux fois .. etc ... Les chaînes 3, 6, et 

7 par contre, ont disparu, puisque leur « fitness » était trop faible. 
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Vl.1.2 Extensions Possibles des fonctionnalités de l'interface 

Les extensions des fonctionnalités de notre logiciel de représentation et de 

classification interactives MAP sont très nombreuses. La programmation sous 

1' interface Windows nous permet effectivement de nombreuses ouvertures : Les 

améliorations sont de deux ordres : 

• Les améliorations de type théorique, ce sont les critères d'aide à la déci­

sion, exposés au paragraphe précédent, 

• Les améliorations de type pratique, qui nous paraissent toutes aussi ur­

gentes, car ce sont elles qui permettront à MAP de s'intégrer pleinement 

au sein des autre logiciels professionnels Windows : 

w Le module d'impression n'a pas encore été implanté. Il est nécessaire 

pour que cette application rentre pleinement dans le cadre des applications 

graphiques Windows 

w L'échange de donnée DDE 35 n'est pas encore géré, or il serait intéressant 

de le mettre en place pour permettre à notre application de communiquer 

« en temps réel » avec des applications comme les tableurs, les bases de 

données, ou simplement les applications graphiques (Mise à jour des don­

nées dans une application lorsque celles-ci sont modifiées dans une autre, 

« tiré-déposé » ( « drag and drop » ) ... etc. 

w Les filtres d'importation sont aussi une possibilité, pour permettre à Map 

de représenter des données en provenance, là aussi, de tableurs, logiciels 

de bases de données, ou de logiciels de traitement de texte (Excel, Dbase, 

Word) 

w L'interface devra à terme évoluer vers une interface MDI36
, comme quasi 

toutes les applications modernes implantées en 32 bits sous Windows95 ou 

WindowsNT. Il sera alors possible d'étudier et de classer plusieurs instan­

ces du même fichier de données, et de les comparer, ou tout simplement de 

travailler sur plusieurs fichiers à la fois. 

35 Direct Data Exchange 
36 Multiple Document Interface 
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Map évoluera aussi vers une interface orientée « document » et non 

« application » , forme qu'elle a héritée de sa conception première sous 

Windows3 .1. 

VI.2 Conclusion 

Lorsque nous avons conçu notre mode de représentation angulaire, ainsi que 

le logiciel interactif MAP qui permet d'exploiter celui-ci, notre but était de 

fournir à 1' utilisateur, non spécialiste dans le domaine de 1' analyse de données, 

un outil efficace d'inspection et de classification des données multidimension­

nelles quantitatives en sa possession. Nous voulions aussi fournir aux cher­

cheurs en analyse de données un outil rapide et fiable de représentation des 

observations qui leur permette d'effectuer aisément une vérification croisée 

avec leurs propres algorithmes. 

Notre but était donc multiple : 

• efficacité, 

• simplicité, 

• ergonomie, 

• portabilité, 

En mettant au point MAP, nous nous sommes beaucoup rapprochés de ces 

divers objectifs. 

Il reste cependant, comme nous 1' avons vu dans les deux paragraphes précé­

dents, des améliorations a apporter à notre travail, pour permettre à ce logiciel 

original de s'inscrire pleinement dans la gamme des outils reconnus dans le 

domaine de 1' analyse de données. 
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