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Résumé

L’analyse des images multicomposantes est un probléme crucial. Les questions de la
visualisation et de la classification de ces images sont trés importantes. Nous nous sommes
intéressés & ces problémes en tentant de répondre aux questions : comment visualiser de
fagon immédiate et gobale une image multicomposante? Et comment les informations
sont elles structurées dans ces composantes 7 Aprés nous étre placés dans le cadre plus gé-
néral de ’analyse des données et avant de nous intéresser aux problémes de visualisation
et de classification, nous nous sommes interrogés sur les problémes liés a la dimensionna-
lité du probléeme et avons considéré le probléme de la réduction de cette dimensionnalité.
Nous avons ensuite apporté deux contributions dans les deux thématiques abordées. Nous
avons tout d’abord mis au point une méthode de visualisation de données (et d’images
multicomposantes) par 'image couleur. Notre approche statistique de la couleur en fait
une méthode ne nécessitant aucune connaissance a priori sur les données. Composées
d’une étape d’affectation des couleurs et d’une étape de spatialisation, elle permet de
visualiser immeédiatement les données en produisant une image résumant les principales
caractéristiques de ces données. Nous avons testé cette méthode sur des données simu-
lées et des bases de données réelles avec de trés bon résultats. Nous proposons également
une utilisation de notre méthode pour ’exploration dynamique de masses de données.
Nous nous sommes intéressés ensuite au probléme de la classification non supervisée.
Notre contribution se situe plus exactement en amont de la classification proprement
dite. Un nouveau systéme de représentation des données, et des liens entre les données,
basé sur une transformation par rangs et I'utilisation de la théorie des ensembles flous
a été concu. Pour illustrer son efficacité, cette méthode de représentation & été utilisée
dans un processus de classification avec d’excellents résultats. D’autres utilisations hors
de ce contexte sont maintenant envisagées.

Nous avons au cours de tout ce travail apporté deux contributions aux problémes qui
nous intéressaient. Ces méthodes efficaces nous ont ouvert de nombreuses perspectives
intéressantes et ont montré leur intérét a ’aide de nombreux exemples.

Mots-clés

Visualisation, classification non supervisée, images multicomposantes, analyse de don-

nées, représentation des données, couleur, flou.
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Chapitre

Introduction

Le développement des moyens d’acquisition et ’augmentation des capacités de sto-
ckage et de calculs ont fait naitre un besoin en techniques nouvelles pour les images
multicomposantes. Une image multicomposante est un ensemble de plusieurs plans repré-
sentant une méme sceéne ou les mémes objets, obtenus avec des parameétres d’acquisition
différents. L’exemple le plus classique d’images multicomposantes est celui des images
multispectrales satellitaires (LANDSAT, SPOT ou CASI par exemple). L’analyse de ce
type d’images pose entre autres les questions suivantes : Comment observer ’ensemble des
informations recueillies 7 Comment découvrir les structures sous-jacentes de ces données ?

De fagon plus générale, les problémes soulevés par ces images sont liés a ceux ren-
contrés pour les données multidimensionnelles. Les questions que nous nous posons sur
les images multicomposantes sont aussi valables pour des données quelconques. Les mé-
thodes d’analyse des données comprennent des outils performants qui peuvent tendre a y
répondre. Pour reprendre une phrase de G. Celeux et col., on peut dire que 1’analyse des
données cherche a extraire d’une grande masse de données multidimensionnelles les "in-
formations utiles”. Cette synthése peut-étre effectuée o l’aide de méthodes de visualisation
et de méthodes de structuration”. Notre problématique sur les images multicomposantes
se formule donc comme un probléme d’analyse de données plus général, celui de la wvi-
sualisation et la classification de données multidimensionnelles. Ces deux notions sont
connexes et constituent deux approches d’analyse exploratoire de données.

Le traitement des bases de données multidimensionnelles n’est pas une tache triviale.
En effet ce type de données a des particularités qui induisent des contraintes et des pro-
blémes spécifiques. La dimensionnalité, ou dimension de I’espace des données, correspond
au nombre de variables' (ou attributs) qui décrivent ces données. Cette dimensionnalité

Lon parle aussi de "descripteurs"



2 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

souléve de nombreux points délicats souvent négligés.

Si l’on sait facilement se représenter et visualiser des données en dimension un, deux, ou
trois, il est en revanche beaucoup moins trivial de le faire en dimension supérieure. Ce
probléme reste vrai pour les images multicomposantes : visualiser une image en niveau
de gris (correspondant & des données en dimension un) ou en couleurs (correspondant
dans ce cas a des données en dimension trois) est immédiat et ne pose aucune difficulté.
Mais qu’en est-il des images en dimension quatre et plus? La premiére idée est en géné-
ral d’essayer d’observer les données selon chacune des variables prises séparément. Cela
consiste par exemple a observer un & un les plans en niveaux de gris constituant 1’image
multicomposante. Si cette approche peut, moyennant des efforts de "reconstruction" (ou
I'utilisation de la vidéo ou du son par exemple), convenir pour une dimension de quatre
ou de cingq, il parait difficile et méme impossible de reconstituer 'information globale
lorsque la dimensionnalité augmente au dela.

L’autre probléme de la dimensionnalité est de nature théorique. En effet le comporte-
ment des distances, des volumes, des distributions, est trés déroutant lorsque 'on est
en dimension trés élevée. Cette particularité, appelée malédiction de la dimensionnalité
pose de gros problémes pour ’estimation, I’approximation ou 1’évaluation d’objets, dans
les espaces de grande dimension.

La dimensionnalité des données constitue donc un obstacle avec lequel il faut composer
lorsque ’on souhaite analyser ce type de données. La solution habituelle consiste a réduire
cette dimension a l’aide d’outils adaptés comme I’ Analyse en Composantes Principales ou
I’Analyse en Composantes Indépendantes pour ne citer que ces deux méthodes classiques.

Lorsque I’on souhaite observer et visualiser des données multidimensionnelles, on peut
avoir recours a des méthodes statistiques appelées méthodes factorielles qui fournissent
des représentations et des réductions de I'information contenue dans les données. Le ré-
sultat peut alors étre fourni sous forme de représentations géométriques. Ces méthodes ne
sont pas "purement graphiques”. Ce sont des méthodes d’analyse qui relévent de I’analyse
linéaire. L’affichage sous forme graphique n’est pas leur finalité premiére. L utilisation
de T'outil informatique a permis de voir ’apparition de méthodes spécifiquement dédiées
a la visualisation des données. Ces méthodes sont nombreuses et variées et permettent
de visualiser les données sur différents supports. Nous nous intéressons plus particulie-
rement aux méthodes statiques, fournissant des représentations sur des périphériques en
deux dimensions (écran ou papier par exemple). Ces méthodes utilisent divers modes de
représentations utilisant de la couleur, des courbes, des nuages de points, des glyphes
ou des métaphores. Malheureusement, la plupart de ces méthodes deviennent inefficaces
lorsque la dimension de 1’espace augmente ou lorsque le nombre de données est grand.
Enfin, celles qui échappent & ces problémes ne sont généralement pas du tout adaptées
aux images multicomposantes. En effet, une méthode de visualisation dédiée a ce type



de données doit exploiter la spécificité des images, & savoir la spatialisation des données.
Les pixels sont spatialement organisés dans une image. Cette information de localisation
est cruciale et permet au cerveau humain de se représenter instantanément une scéne ou
des objets.

La seconde question posée en introduction concernait la structure des données. Com-
ment rechercher les structures inhérentes aux données ?

La classification automatique > des données permet de fournir une vue concise et
structurée des données. Le principe de la classification automatique est de chercher a
regrouper les données & partir de leurs observations. Autrement dit, cela consiste a créer
des classes parmi ces données. La classification automatique est utilisée dans de multiples
disciplines et fait 'objet de recherches nombreuses. On parle par exemple de taxonomie
en botanique, et d’apprentissage non-supervisé en Intelligence Artificielle. Comme 1’ex-
pliquent Celeux et al, "Iinformation apportée par une classification se situe au niveau
sémantique” et Lance et Williams ”il ne s’agit pas d’atteindre un résultat vrai ou faux,
probable ou improbable, mais seulement profitable ou non profitable”. On rejoint ici la
notion d’information utile évoquée au début de cette introduction. Le résultat d’une clas-
sification permet de mettre en évidence le pouvoir séparateur ou non des descripteurs et
I’observation des classes offre une vue concise et structurée des données. Comme la litté-
rature sur le sujet, les méthodes de classification sont nombreuses. Pour la classification
des pixels d’'une image multicomposante, la méthode idéale doit :

— rester efficace avec un grand nombre de données,

— pouvoir détecter des classes de formes quelconques (c’est a dire généralement non

convexes),

— de densités et d’effectifs différents,

— pouvoir étre robuste au bruit,

— composer avec le caractére ambigu de certains pixels.

Les techniques de classification permettent de prendre en compte les deux derniers points,
tandis que les méthodes basées sur ’estimation de la densité de probabilité des données
permettent de détecter les classes de formes non convexes. Des algorithmes adaptés sont
également efficaces lorsque le nombre de données est important. Des méthodes adapta-
tives déterminent des classes de densités et d’effectifs différents et enfin, certaines amé-
liorations permettent d’obtenir des techniques robustes au bruit. Le développement de
méthodes réunissant le maximum de ces "qualités” est 1’objet de nombreuses recherches.

Ce mémoire présente le résultats de travaux réalisés au cours d’une thése de doctorat

financée par une allocation de recherche ministérielle, qui s’est déroulée au CReSTIC

’En anglais, le terme Clustering désigne la classification tandis que classification concerne les pro-
blémes d’analyse discriminante.
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(Centre de Recherche en Sciences et Technologies de I'Information et de la Communica-
tion) de I’Université de Reims Champagne-Ardenne.

Ces travaux sont ciblés sur les deux problématiques citées au début de cette introduction
et ont conduit & proposer une solution & chacune des questions initialement posées. Le
travail de recherche effectué a ainsi pu couvrir les deux notions de visualisation et de
structuration qui définissent, selon Celeux et al, I’Analyse des données.

Une méthode a tout d’abord été développée pour la visualisation des images multi-
composantes. Elle utilise I'image couleur pour présenter une vision immédiate et synthé-
tique des informations contenues dans les données. Une généralisation a la visualisation
de données multidimensionnelles quelconques (c’est a dire non spatialisées) a ensuite été
concue. Le principe de notre méthode est de réduire la dimensionnalité par une analyse en
composantes principales puis d’affecter une couleur & chaque donnée. Dans le cas d’une
image multicomposante, les couleurs sont attribuées & chaque pixel multidimensionnel,
et on obtient alors, en conservant la méme organisation spatiale, une image couleur de la
scéne représentée. Dans le cas de données non spatialisées, on fait correspondre, & chaque
donnée, un pixel couleur dans une image. Ces pixels sont arrangés, dans 'image produite,
en utilisant une courbe de remplissage de Peano.

En classification automatique, la contribution de ce travail se situe surtout en amont
du processus. Un nouveau concept de représentation des données a été élaboré. Cette
représentation repose sur l'utilisation de la théorie des ensembles flous. Chaque don-
née et ’ensemble lui-méme sont considérés comme des ensembles flous. Une notion de
connexion floue de chaque donnée est ensuite introduite. Cette représentation entend
généraliser 1'utilisation du flou en classification. En effet, 'approche classique consiste a
définir les classes comme des ensembles flous. Chaque donnée appartient ainsi & toutes
les classes, avec des degrés différents. L’approche proposée dans ce travail introduit cette
notion de flou avant méme le processus de classification proprement dit, en définissant
chaque donnée ainsi que 1’échantillon comme des ensembles flous.

L’élaboration de cette technique de représentation fait appel a des outils et techniques em-
pruntés & divers domaines : statistiques non-paramétriques, théorie des ensembles flous,
agrégation multicritére... Le caractére général des techniques utilisées permet facilement
d’envisager de l'utiliser dans d’autres contextes que celui de la classification.

Nous avons développé un algorithme simple de classification utilisant cette représenta-
tion afin d’en montrer I'intérét et I'efficacité dans ce cadre. Nous ’avons appliqué a des
images multicomposantes et utilisé dans le cadre d’un processus exploratoire de données.

Ce mémoire comporte cinq chapitres dont celui correspondant & cette introduction.
Le chapitre 2 est consacré a la présentation des données multidimensionnelles et du pro-



bléme des grandes dimensionnalités. Aprés avoir expliqué ce que sont les données mul-
tidimensionnelles et les images multicomposantes, les problémes induits par les grandes
dimensionnalités sont exposés et illustrés. Les approches classiques pour réduire cette di-
mension de ’espace des données sont alors présentées avec des illustrations d’utilisation
pour les images multicomposantes.

Dans le chapitre 3, une solution au probléme de visualisation des données multidimen-
sionnelles est proposée. Aprés avoir survolé les méthodes classiques de visualisation, nous
présentons notre méthode en détails. Les processus d’affectation des couleurs et d’organi-
sation spatiale des pixels y sont expliqués. Des applications de validation du principe sont
également exposées. Puis, au dela des travaux de validation sur des données simulées,
nous utilisons notre technique sur des bases de données réelles et de "vraies” images mul-
ticomposantes. Son utilisation en vue de ’exploration dynamique de masses de données
est enfin proposée.

Le chapitre 4 présente une nouvelle approche pour la classification de données. Les algo-
rithmes et familles d’algorithmes classiques sont d’abord exposés puis notre méthode de
représentation est détaillée : un premier exemple introductif permet d’appréhender, de
fagon plus intuitive et indépendante du contexte de classification, les nouvelles notions
utilisées ; ces notions sont ensuite présentées plus formellement et illustrées. Ensuite un
premier algorithme de classification utilisant notre méthode de représentation est pré-
senté et des applications a des données simulées, une base de donnée réelle et une image
multicomposante proposées.

Enfin, le chapitre 5 présente des éléments de discussion, des perspectives et une conclusion
a ce travail.
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Chapitre

Données multidimensionnelles - Grande
dimensionnalité

Pour écrire, il faut aimer, et pour aimer
il faut comprendre.
John Fante (Mon chien stupide)

La chose importante est la chose évi-
dente que personne ne dit.
Charles Bukowski (Le ragoit du sep-

tuagénaire)
Sommaire

2.1 Les données multidimensionnelles . ... ... ......... 9
2.1.1 Exemples de données multidimensionnelles . . . . . ... ... 9
2.1.2  Cas particulier des images multicomposantes . . . . ... ... 13

2.2 Malédiction de la dimensionnalité . ... ... ......... 14
2.2.1 Probléme de représentation . . . . .. ... ... 18
2.2.2 Phénomeéne d’espace vide (ou d’espace creux) . . . . ... ... 18
2.2.2.1 Volume de la sphére unité . . . . . . . ... ... ... 18

2.2.2.2  Volumes de la sphére unité et du cube circonscrit . . 19

2.2.2.3 Volumes de deux sphéres . . .. .. ... ... .... 19

2.2.2.4 Distributions Gaussiennes . . . . . . ... .. .. ... 19

2.2.3 Phénoméne de Hughes . . . . . . .. . ... ... .. 21
2.2.4 Hypothése de normalité . . . .. .. ... .. ... ....... 22

2.3 Dimension intrinséque . . . . . . . .. .00 22
2.3.1 Méthodeslocales . . . . . .. .. ... ... L. 23



8 CHAPITRE 2. DONNEES MULTIDIMENSIONNELLES

2.3.2 Méthodes globales . . . ... ... ... . ... .. 0. 23

2.4 Meéthodes de réduction de dimensionnalité . .. ..... ... 25
2.4.1 Meéthodes linéaires . . . . . . .. . ... ... 0o 25
2.4.1.1 Analyse en Composantes Principales . . . . . . .. .. 25

2.4.1.2 Poursuite de Projection . . . . .. .. ... ... ... 32

2.4.1.3 Analyse en Composantes Indépendantes . . . . . . . . 32

2.4.2 Meéthodes non-linéaires . . . . . . . ... ... ... 34
2.4.2.1 Positionnement multidimensionnel . . . . . . ... .. 34

2.4.2.2 Cartes de Kohonen . . . .. .. ... ... ..... 34

2.4.2.3 Analyse en composantes curvilinéaires . . . . . . . .. 36

24.24 Autresméthodes . . . . ... ... .. ... ... ... 36

2.5 Conclusion . . . . v v v vt ittt e e e e e 37

L’augmentation des capacités de stockage et ’amélioration des moyens d’acquisition
ont conduit & manipuler et analyser des ensembles de données de taille et de dimension-
nalité toujours plus importantes. Ce constat est particulierement vrai dans le domaine
de I'image ou la résolution et la variété des spectres d’acquisition sont de plus en plus
grandes.

La dimensionnalité d’un ensemble de données correspond au nombre de descripteurs
(les variables) des observations de l’ensemble. Lorsqu’elle est élevée, la dimensionnalité
d’un échantillon de données pose de nombreux problémes pour la visualisation et ’ana-
lyse de cet échantillon. Dans le cas d'une image hyperspectrale par exemple, les données
sont les pixels de cette image et la dimensionnalité correspond au nombre de bandes
spectrales différentes qui ont été utilisées pour l’acquisition. On dispose donc, lorsque
I’on parle d’une image hyperspectrale, d’une séries d’images en niveaux de gris, générées
par le capteur et représentant la méme scéne. Ces nombreuses images, représentant les
mémes objets avec différents parameétres d’acquisition, posent un probléme pratique :
comment extraire efficacement les informations utiles 7 Comment se représenter globale-
ment 'objet ?

Les problémes liés & la dimensionnalité ne sont pas seulement de nature pratique, mais
aussi théorique. En effet, s’il semble compliqué d’observer des données en dimension éle-
vée, analyser la structure d’un tel échantillon avec des outils classiques pose également des
problémes théoriques : malédiction de la dimensionnalité, phénoméne de Hughes, etc...
Il est donc souvent nécessaire de réduire la dimensionnalité d’'un probléme lors de tout
processus exploratoire ou analytique de données multidimensionnelles. Il existe d’ailleurs
de nombreuses méthodes pour réduire la dimensionnalité. Ces méthodes sont présentées,
dans ce mémoire, en deux catégories : les méthodes linéaires et les méthodes non linéaires.
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Nous allons tout d’abord décrire de fagon générale, dans la section 2.1, ce que ’on
appelle données multidimensionnelles et présenter quelques exemples, puis, dans une
seconde partie 2.2, les problémes et les difficultés induites par la dimensionnalité seront
exposés et illustrés a 'aide de plusieurs exemples. La partie 2.3 est consacrée & la notion
de dimensionnalité intrinséque. Enfin, la section 2.4 présente des méthodes de réduction
de dimensionnalité avant qu’une conclusion de ce chapitre ne soit proposée.

2.1 Les données multidimensionnelles

Les données multidimensionnelles peuvent étre vues comme des ensembles d’individus
(ou observations) décrits par plusieurs variables (ou parameétres) : les descripteurs. On
appelle dimensionnalité la dimension de ’espace des individus, donc le nombre de des-
cripteurs.

Nous allons d’abord présenter des exemples de données multidimensionnelles, puis
nous présenterons le cas particulier des images multicomposantes.

2.1.1 Exemples de données multidimensionnelles

Les avancées technologiques ont permis le développement de nouvelles techniques et
matériels d’acquisition d’images, que ce soit dans le domaine médicale, en astronomie
ou en biologie. De maniére plus générale, I'industrie des technologies de l'information
bénéficie d’une croissance rapide et constitue un segment trés lucratif de I’économie.
Cette croissance se traduit par la multiplication de masses de données considérables
dans tous les secteurs d’activité (scientifique, médical, ingénierie, économique, etc...) On
peut citer exemple :

Données biotechnologiques. L’étude des données sur le génome humain a connu, ces
derniéres années, de fantastiques progrés. L’analyse de ce type de données fait
Pobjet de nombreux et actifs travaux de recherche. (Exemple : ftp://ftp.ics.
uci.edu/pub/machine-learning-databases/molecular-biology)

Données médicales. Les données sur les patients et les pathologies constituent de
grandes masses de données qu’il est intéressant d’explorer et analyser pour dé-
velopper des systéme explicatifs ou prédictifs. (Un exemple de base de données
sur I’arythmie cardiaque est disponible & ’adresse : ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/
machine-learning-databases/arrhythmia/ ou sur le cancer du sein a ftp://
ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/breast-cancer-wisconsin).

Données financiéres. Le nombre de données disponibles sur les transactions financiéres
et sur ’évolution des marchés est énorme et ’analyse de telles bases nécessite des


ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/molecular-biology
ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/molecular-biology
ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/arrhythmia/
ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/arrhythmia/
ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/breast-cancer-wisconsin
ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/breast-cancer-wisconsin
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outils adaptés pour construire des modeéles et des systémes de prédiction aussi
efficaces que possible.

Imagerie satellite. Le nombre important de satellites envoyés rend disponible un grand
nombre d’images ou de séquences d’images. Ce type d’imagerie est par exemple
trés utile pour ’étude et la découverte des ressources naturelles ou pour ’exploita-
tion des sols. (Exemple de bases d’images : http://aviris.jpl.nasa.gov/html/
aviris.freedata.html)

Imagerie hyperspectrale. Ce type d’'imagerie est de plus en plus répandu, par exemple
sous forme d’imagerie aérienne ou satellitaire. Les capteurs hyperspectraux per-
mettent de capturer des images sur des bandes spectrales trés variées (en sus
des classiques canaux R,G,B). Ce type d’images permet par exemple de révéler
les compositions chimiques de I’élément observé. (Exemple de bases d’images :
http://aviris.jpl.nasa.gov/html/aviris.freedata.html)

Données de clientéle (vente, marketing). Toutes les données concernant les achats
et les habitudes des clients sont enregistrées et analysées. Ce type de recueil d’infor-
mation est notamment facilité par le développement important de ’achat en ligne.
L’analyse de ces masses considérables d’information permet par exemple le ciblage
de la clientéle et permet aux vendeurs d’adapter leurs méthodes de ventes et leurs
produits.

On peut trouver des exemples de bases de données variées et bien documentées [150]
a ’URL : http://www.ics.uci.edu/ "mlearn/MLSummary.html

Dans ce travail de thése, les données considérées sont quantitatives et on s’intéresse
également plus précisément aux données particuliéres que constituent les images multidi-
mensionnelles. Voici deux exemples de types de données multidimensionnelles (données
quelconques non-spatialisées, et données images, spatialisées) que nous utiliserons dans
ce travail :

base de données IRIS de Fisher [68][150] Cette base de données “classique” [12] contient
la description de 150 fleurs appartenant & trois classes d’iris connues : virginica, ver-
sicolor et setosa. Chaque fleur est décrite par les longueurs et largeurs de ses pétales
et sépales, soit 4 descripteurs qui permettent de définir & quelle classe d’iris elle ap-
partient. Cette base de données est extrémement classique et trés souvent étudiée.
Elle permet par exemple de tester les méthodes de classification puisque les classes
de données sont connues. Les classes sont caractérisées par le fait que I'une d’entre
elles est linéairement séparable des deux autres qui ne le sont pas entre elles [150].

images multispectrales CASTI ! Le CASI (Compact Airborne Spectrographic Ima-

! Cette image est présentée a titre d’exemple et représente un type classique d’image multidimension-
nelle


http://aviris.jpl.nasa.gov/html/aviris.freedata.html
http://aviris.jpl.nasa.gov/html/aviris.freedata.html
http://aviris.jpl.nasa.gov/html/aviris.freedata.html
http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLSummary.html
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ger) est un spectrographe permettant d’acquérir des images multispectrales dans le
visible et le proche infra-rouge (gamme de longueur d’onde allant de 400 & 900 nm
avec un angle de visée de 42° en travers de la ligne de vol). L’ensemble des données
est alors constitué de plusieurs images de la méme scéne, chaque image correspon-
dant & une bande spectrale différente. Un pixel est un individu, et les descripteurs
sont les valeurs du niveau de gris correspondant a ce pixel dans chaque image ac-
quise. Les images de la figure 2.1 sont issues du capteur hyperspectral CASI du
GSTB? (394 —907 nm), embarqué dans un avion, qui permet d’acquérir des images
avec des résolutions trés fines a partir de 0.50 cm.

FiG. 2.1 — Exemple d’image multispectrale : 9 composantes d’une image multi-spectrale
de la baie de Lannion acquises par le CASI du GSTB. La résolution retenue est de 4. Les
conditions d’acquisition de chaque image sont indiquées dans la table 2.2

2Groupement Scientifique de Télédétection en Bretagne
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Longueur sép.

Largeur sép.

Longueur pét.

Largeur pét.

Type d’iris

5,1
4,9
4,7
4,6

5,1
4,8
5,1
4,6
7,0
6,4
6,9
5,5

5,7
6,2
5,1
5,7
6,3
5,8
7,1
6,3

6,3
6,5
6,2
5,9

3,5
3,0
3,2
3,1

3,8
3,0
3,8
3,2
3,2
3,2
3,1
2,3

2,9
2,9
2,5
2,8
3,3
2,7
3,0
2,9

2,5
3,0
3,4
3,0

1,4
1,4
1,3
1,5
(...)
1,9
1,4
1,6
1,4
4,7
4,5
4,9
4,0
(...)
4,2
4,3
3,0
4,1
6,0
5,1
5,9
5,6
(.))
5,0
5,2
5,4
5,1

0,2
0,2
0,2
0,2

0,4
0,3
0,2
0,2
1,4
1,5
1,5
1,3

1,3
1,3
1,1
1,3
2,5
1,9
2,1
1,8

1,9
2,0
2,3
1,8

Iris-setosa
Iris-setosa
Iris-setosa
Iris-setosa

Iris-setosa
Iris-setosa
Iris-setosa
Iris-setosa
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor

Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-virginica
Iris-virginica
Iris-virginica
Iris-virginica

Iris-virginica
Iris-virginica
Iris-virginica
Iris-virginica

TAB. 2.1 — Base de données Iris de Fisher
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Numéro de bande | centre de bande (nm) | Largeur de bande (nm)
1 551.1 8.4
2 571.1 10.2
3 600.9 8.4
4 636.5 8.4
) 677.5 8.4
6 696.5 17.4
7 715.4 8.4
8 749.5 8.4
9 799.9 8.4

TAB. 2.2 — Conditions d’acquisition des images de la figure 2.1.

L’augmentation du nombre de variables d’un échantillon a donc tendance & apporter
plus d’information sur cet échantillon. On peut donc penser que plus la dimensionnalité
d’un probléme est élevée et plus nous disposerons d’information.

Malheureusement, un nombre élevé de descripteurs pose de nombreux problémes dans
les processus d’exploration et d’analyse des échantillons multidimensionnels et lorsque ce
nombre est trop élevé, paradoxalement, il dégrade l'information. C’est ce que nous ver-
rons dans la partie 2.2 consacrée aux problémes engendrés par une dimensionnalité élevée.

2.1.2 Cas particulier des images multicomposantes

Les images multicomposantes (comme les images multispectrales par exemple [132])
sont des données multidimensionnelles particuliéres et ont donc des caractéristiques qui
leur sont propres (voir [137]). La premiére caractéristique est la spatialisation des don-
nées. Les données -les pixels- sont organisés spatialement dans une image. Chaque indi-
vidu de I’échantillon (i.e. chaque pixel) posséde donc une position dans 'image. Cette
organisation est importante et ces informations peuvent parfois étre considérées comme
des descripteurs supplémentaires. On peut par exemple ajouter deux descripteurs corres-
pondant aux coordonnées des pixels dans I'image. On peut ainsi représenter les données
CASI sous forme d’un tableau & 11 colonnes (voir table 2.4).

On considérera dans ce travail que les composantes d’une image multicomposante sont
des images en niveau de gris.

L’image couleur peut ainsi étre considérée comme une image multicomposante ayant 3
composantes. La couleur peut en effet étre décomposée en trois composantes : Rouge,
Vert et Bleu, comme l'illustre la figure 2.2.

Chaque pixel d’'une image multicomposante est un individu de 1’échantillon et chaque
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composante correspond a une variable. La valeur d’une variable pour un pixel donné cor-
respond & la valeur du niveau de gris du pixel considéré sur la composante correspondante
(Figure 2.3). L’image multicomposante CASI présentée sur la figure 2.1 est représentée
par le tableau de données a 638.556 lignes (correspondant aux 838 x 762 pixels) et 9
colonnes (correspondants aux 9 images composantes) de la Table 2.3.

Image couleur

Image du canal Rouge Image du canal Vert Image du canal Bleu

Fia. 2.2 — Décomposition d’une image couleur en image & 3 composantes

Apres cette présentation de ce que sont les données multidimensionnelles nous allons
présenter les problémes engendrés par les dimensionnalités élevées.

2.2 La malédiction de la dimensionnalité (curse of dimen-

stonality)

Le terme de “Curse of Dimensionality” |59] a été pour la premiére fois employé par
Richer Bellman [6] & propos de la difficulté d'un probléme d’optimisation dans un espace
produit, par énumération exhaustive. Il donnait I’exemple suivant :

Si on considére un découpage d’espacement 1/10 du cube unité, en dimension 10, on
obtient 10'° points. En dimension 20, on obtiendrait 10%° points. Bellman explique alors
qu’optimiser une fonction sur un espace produit discrétisé, en grande dimension, néces-

siterait un nombre d’évaluations de la fonction extravagant.
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composante n

/ composante n-1

7

7
7

composante 3

composante 2

composante 1

Fia. 2.3 — L’ image multicomposante : un ensemble de données multidimensionnelles
particuliéres
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193 91 86 83 78 75 73 99 88
199 92 89 8 79 76 75 100 90
199 96 91 89 83 78 76 102 91
168 78 75 72 67 62 62 84 76
160 75 72 67 64 62 60 81 T4
162 77 73 67 64 60 59 81 71
174 84 79 74 67 84 101 183 169

62 26 20 16 13 12 14 25 20
59 256 20 16 12 12 13 24 19
5 23 19 16 13 13 13 23 18
2r 12 11 10 &8 & 10 18 15

TAB. 2.3 — Extrait du tableau de données correspondant aux images CASI de la figure
2.1
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193
199
199
168
160
162
174

62
59
55
27

91
92
96
78
75
7
84

26
25
23
12

86
89
91
75
72
73
79

20
20
19
11

83
84
89
72
67
67
74

16
15
16
10

78
79
83
67
64
64
67

13
12
13

75
76
78
62
62
60
84

12
12
13

73
75
76
62
60
99
101

14
13
13
10

99
100
102

84

81

81
183

25
24
23
18

88
90
91
76
74
71
169

20
19
18
15

N VUGN W T O VG G G WY

185
185
185
185

N O O s W N

370
371
372
373

17

TAB. 2.4 — Extrait du tableau de données correspondant aux images CASI de la figure

2.1, avec les deux variables de localisation (deux derniéres colonnes)
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Dans [59], il est montré que, dans un probléme d’approximation de fonction, sans faire
d’hypothése sur la fonction de d variables, il est nécessaire de procéder a un nombre
d’évaluations de I'ordre de (1/£)¢ pour obtenir une erreur d’approximation e.

La malédiction de la dimensionnalité se manifeste sous de nombreuses formes et perturbe
notre intuition en changeant le comportement et la représentation que l'on peut se faire
des distances, des distributions ou des volumes dans ces espaces de grande dimension (on
pourra trouver d’autres exemples et études de ces problémes dans [1][59][132][191],[53]
ou encore dans [114]). Nous allons illustrer ce phénomeéne en évoquant certaines de ses
manifestations et conséquences.

2.2.1 Probléme de représentation

Le premier probléme soulevé par les données en dimension supérieure a 3 est lié & la
représentation mentale de ces données par le cerveau humain. En effet, ’oeil et le cerveau
nous permettent de représenter facilement des données en dimension 2 ou 3 (éventuel-
lement 4 si I’'on fait appel & des animations), cette représentation devient compliquée
lorsque la dimension est plus élevée. Elle peut méme devenir impossible et nécessite de
faire appel a des avatars, glyphes ou métaphores qui tentent de nous aider a représenter
les données dans des espaces de dimension supérieure & trois (voir section 3.1.2.4). Par
ailleurs, si la tentative de généralisation de la représentation 2D ou 3D & une dimension
plus élevée est parfois impossible, elle est également dangereuse conduisant I'utilisateur
a se faire des idées erronées, comme nous allons voir par la suite.

2.2.2 Phénoméne d’espace vide (ou d’espace creux)

Lorsque la dimensionnalité d’un probléme est élevée (i.e., pour rappel, lorsque la di-
mension de l'espace des individus dépasse 3), le comportement et les représentations des
objets, peuvent sembler surprenants. Les résultats qui suivent montrent que la générali-
sation du cas 3D au cas nD n’est pas triviale. Quelques exemples vont nous permettre
d’expliquer ce fait. Nous avons repris dans ce mémoire des résultats classiques que 'on
peut aussi trouver dans [191] et [113].

2.2.2.1 Volume de la sphére unité

Considérons tout d’abord le volume de la sphére unité en dimension d. On a :

/2
Vo= raptn”

Si on représente graphiquement ’évolution de ce volume en fonction de la dimension de

d (2.1)

Pespace, on constate (Figure 2.4) que le volume de la sphére unité (hypersphére unité)
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décroit vers 0 lorsque d augmente (& partir de d = 5). Ce constat est assez difficile a
imaginer si on tente de ’appréhender par une représentation mentale graphique intuitive.

L i 1 H i L i
a 10 15 20 25 30 35 40
Dimension

FiG. 2.4 — Volume de ’hypersphére unité, en fonction de la dimension de ’espace

2.2.2.2 Volumes de la sphére unité et du cube circonscrit

Ce comportement surprenant se poursuit lorsque ’on calcule le ratio entre le volume
de la spheére unité et le volume du cube d’arréte égale au diamétre de la sphére unité
(autrement dit le cube “circonscrit” a cette sphére). On remarque en effet (Figure 2.5)
que, certes ce ratio décroit, mais qu’il est inférieur & 10% en dimension supérieure 6.
Autrement dit, le volume se concentre “dans les coins” lorsque la dimension est élevée.

2.2.2.3 Volumes de deux sphéres

L’étude [191] du ratio entre le volume de la sphére de rayon 0.9 et la sphére de rayon 1
nous montre que 90% du volume de la sphére, en dimension supérieure 3 20, est contenu
dans la partie dont I’épaisseur ne représente que 10% du rayon.

2.2.2.4 Distributions Gaussiennes

Enfin, ce dernier exemple permet d’illustrer le comportement d’une distribution Gaus-
sienne en grande dimension. Cet exemple est d’autant plus intéressant que les noyaux
gaussiens sont trés utilisés dans les méthodes d’approximation ou d’estimation de fonc-
tions. En dimension 1, 90% des points d’un échantillon suivant une loi normale sont
contenus dans l'intervalle [—1,65;1,65]. Lorsqu’on augmente la dimension, le pourcen-
tage de points contenus dans la spheére de rayon 1,65 décroit (Figure 2.7). En dimension



20 CHAPITRE 2. DONNEES MULTIDIMENSIONNELLES

Ratio

L . i H i
15 20 25 30 35 40
Dimension

FiG. 2.5 — Ratio du volume de la sphére unité sur le volume du cube unité, en fonction

de la dimension de ’espace

Wolume

i i L i H i
5 10 15 20 25 30 38 40
Dimension

FiG. 2.6 — Ratio du volume de la sphére de rayon 0,9 sur le volume de la sphére de rayon

1, en fonction de la dimension de ’espace
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10 cette sphére contient moins de 1% des points. En grande dimension on peut donc dire
autrement que les points d’un échantillon gaussien ont tendance a étre dans les queues de
distribution. Tous les tests statistiques classiques établis pour la dimension 1 sont remis
en cause et peuvent méme devenir aberrants quand la dimension est trés élevée.

Pourcentage
=]
n

i i i i
=] 10 15 20 25 30
dimension de l'espace

FiG. 2.7 — Pourcentage de points d’un échantillon gaussien contenus dans la sphére de
rayon 1.65, en fonction de la dimension de I'espace

2.2.3 Phénoméne de Hughes

Le phénomeéne de Hughes [101]| est une autre conséquence de la malédiction de la
dimensionnalité. C’est un cas particulier de phénomeéne d’espace creuz. Ce phénomeéne
désigne la difficulté rencontrée lors de ’estimation de fonctions, ou des paramétres d’un
modeéle lorsque la dimensionnalité est élevée. En effet, en grande dimension, la taille
des échantillons disponibles est rarement suffisante pour pouvoir réaliser de bonnes esti-
mations statistiques. Dans [174], Silverman pose le probléme de la taille minimale d’un
échantillon nécessaire dans un probleme d’approximation d’une distribution Gaussienne
avec des noyaux Gaussiens fixes. Les résultats de Silverman peuvent étre approximés par
[48] :

logg N(d) = 0,6(d — 0,25) (2.2)

ou d représente la dimension de ’espace et N la taille de I’échantillon requise.
Le nombre d’observations nécessaires dans un échantillon augmente donc exponentiel-
lement avec la dimensionnalité. Or, dans la plupart des cas, on ne disposera pas de ce
nombre minimum de points pour 'apprentissage. Cet autre probléme, induit par la di-
mensionnalité élevée, est donc une difficulté majeure dans ce type de contexte.
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2.2.4 Hypothése de normalité

Une derniére caractéristique des espaces de grande dimension est que les projections
linéaires dans des sous-espaces ont tendance & rendre les distributions gaussiennes. Si on
considére un ensemble de données suivant une distribution quelconque, dans un espace
de dimension p, sa projection dans un sous-espace de dimension ¢ fixée, tend vers un
modele gaussien quand p tend vers l'infini [86].

Comme nous venons de le voir dans ces quelques lignes, la grande dimensionnalité
d’un ensemble de données apporte, certes, une quantité extrémement importante d’infor-
mation, mais pose aussi quelques sérieux problémes d’ordres pratiques et théoriques 2.
Il semble donc nécessaire, pour pouvoir appliquer aux données des méthodes classiques
d’analyse et de visualisation, de devoir réduire la dimensionnalité d’un probléme. En ef-
fet, la plupart des techniques d’analyse de données modernes se heurtent aux problémes
cités dans la section 2.2 lorsqu’elles nécessitent des estimations, des approximations, de
I'apprentissage, etc...

Réduire la dimensionnalité d’un probléme consiste donc & réduire la dimension de I'espace
des individus “manipulés”. Autrement dit, il s’agit de trouver un espace de dimension in-
férieure, dans lequel il serait plus rapide et plus efficace de manipuler les représentations
données.

Avant de procéder a cette transformation des données, il apparait légitime de se demander
si la quantité d’information apportée par un nombre trés important de descripteurs dans
un ensemble de données, est totalement utile, ou s’il n’existerait pas des redondances
dans l'information apportée par chacune des variables. Ces questions nous aménent donc
a étudier la notion de dimensionnalité intrinséque des données (ou dimension intrin-
seque).

2.3 Dimension intrinséque

Dans la plupart des cas de données réelles en grande dimension, ces données sont
en réalité contenues dans un sous-espace de ’espace de départ, les variables pouvant
étre “redondantes” [190]. Fukunaga, dans |71] définit la dimensionnalité intrinséque d’un
ensemble de données Q C RY, comme la dimension M (M < d) du sous-espace de R?
contenant “en entier” tous les éléments de 2. Estimer cette quantité est un probléme
complexe mais peut étre intéressant. Outre les raisons citées dans les paragraphes précé-
dents, 'estimation de cette valeur présente d’autres intéréts comme par exemple fournir

34 titre anecdotique, Donoho, dans [59], expose également ce qu’il appelle des bienfaits de la dimen-
sionnalité



2.3. DIMENSION INTRINSEQUE 23

le nombre de neurones cachés lors de l'utilisations de réseaux de neurones auto-associatifs
dans 'extraction non-linéaire de structures [34]. Plus généralement, la connaissance de la
dimension intrinséque permet de paramétrer les algorithmes lorsque ’on souhaite effec-
tuer une réduction de dimensionnalité. Malheureusement, les contraintes pratiques des
problémes d’analyse d’image ou de reconnaissance de forme imposent généralement cette
dimension et calculer la dimension intrinséque n’est dans ce cas pas trés utile (sauf si la
méthode de réduction le nécessite).

Il existe de nombreuses méthodes d’estimation de la dimension intrinséque de données
multidimensionnelles [111][33]. On peut classer ces méthodes en deux catégories [111].
Ces deux catégories se caractérisent par des approches différentes. Dans la premiére ca-
tégorie la dimension intrinséque est estimée en utilisant 'information contenue dans les
voisinages de chaque point sans projeter les données dans un espace de dimension infé-
rieure. La seconde approche est globale et ces méthodes utilisent donc I’ensemble dans
sa globalité. Pour ces raisons, nous parlerons donc de méthodes locales et globales.

Nous allons présenter les concepts de ces deux types de méthodes en citant quelques
algorithmes et méthodes permettant de les calculer. Nous discuterons enfin Iintérét de
cette notion dans le cadre de notre travail et conclurons.

2.3.1 Méthodes locales

Les méthodes locales (ou topologiques) tentent d’estimer la dimension topologique
des données [28][29]. L’algorithme le plus connu utilisant cette approche a été proposé
par Fukunaga et al dans [74]. Cet algorithme consiste a diviser les données a 1’aide d’un
diagramme de Voronoi, puis de déterminer les valeurs propres de la matrice de covariance
locale, sur chaque voisinage ainsi créé. Les valeurs propres sont normalisées (par rapport
a la plus grande) et le nombre de valeurs propres normalisées supérieures & un certain
seuil T déterminent la dimension intrinséque. D’autres techniques sont basées sur les plus
proches voisins [186][157][192]|26], ou sur les TRN (Topology Representing Networks)
[143]|70] pour estimer la dimension “topologique”.

2.3.2 Meéthodes globales

La plupart des méthodes dites “globales” sont des méthodes de projection. Le prin-
cipe général des techniques de projection est de trouver un sous-espace de ’espace initial,
dans lequel les données sont projetées et qui minimise l’erreur de reconstruction (autre-
ment dit, qui minimise la perte d’information aprés projection). Comme nous le verrons
ensuite, les méthodes de projections peuvent étre divisées en deux catégories : les mé-
thodes linéaires et les méthodes non linéaires [41]. Dans la premiére catégorie, on peut
citer I’Analyse en Composantes Principales (ACP)[115] qui fournit une estimation de la
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dimension intrinséque en examinant 1’éboulis des valeurs propres mais cette technique
n’est pas trés adaptée puisqu’elle a tendance a surestimer la dimension intrinseque [11].
De méme, bien qu’elle soit parfois meilleure que I’ACP pour projeter les données, I’Ana-
lyse en Composantes Principales non linéaire (non linear PCA) [125][69][130] pose aussi
des problémes pour estimer la dimension intrinséque [141] et se révéle donc inadéquate.
Il existe enfin une famille de méthodes globales appelées méthodes fractales. Ces mé-
thodes sont issues de méthodes particuliérement efficaces dans ’estimation de la dimen-
sion intrinséque de séries temporelles [116][136][181]. Elles fournissent des estimations de
la dimension intrinséque non-nécessairement entiéres, comme le sont parfois les dimen-
sions caractérisant les fractales [142]. Plusieurs définitions de la dimension fractale ont
été proposeées [65]. La boz-counting dimension|152] (dont il existe plusieurs implémenta-
tions algorithmiques efficaces [80][182][124]) et la corrélation dimension|81] sont les plus
connues.

Nous venons de voir qu’il était possible de calculer la dimension intrinséque d’un en-
semble de données. Cette étape intervient en général au début d’un processus d’analyse
de données. Toutefois I'intérét de ce calcul est & nuancer. La premiére raison est liée a
la définition méme de la dimension intrinséque. Elle varie en fonction du domaine dans
lequel on la rencontre et, comme nous venons de le constater, il existe des définitions
différentes en fonction de la méthode qui permet de la calculer ce qui rend cette notion
un peu confuse. La définition plus souvent rencontrée en analyse de données (quand ce
ne sont pas des séries temporelles [196]) est celle qui définit cette dimension comme "le
nombre de variables utiles”. La notion d’utilité est subjective et dépend du traitement
et de I’analyse qui vont étre effectués sur ces données. La deuxiéme nuance est d’ordre
pratique. Lorsqu’il est nécessaire de réduire la dimension d’un espace, la dimension de
I’espace a obtenir est souvent une donnée du probléme. Dans la suite de ce travail no-
tamment (chapitre 3, section 3.3), nous devons réduire la dimension a 3. La connaissance
de la dimension intrinséque ne nous est donc d’aucune utilité. Enfin, la plupart des mé-
thodes que nous avons citées précédemment sont des méthodes assez lourdes compte tenu
de l'intérét que présentent leurs résultats dans notre cadre de travail. Dans les problémes
qui nous concernent, on ne procédera donc a ’estimation de la dimension intrinseque que
dans des cas bien précis, lorsque la méthode de réduction de dimensionnalité le nécessite
par exemple, ou lorsque la dimension de I'espace aprés réduction n’est pas fixée.

Dans la plupart des cas, lorsque la dimensionnalité est élevée, les problémes poten-
tiels engendrés imposent de réduire cette dimension de I’espace sans pouvoir estimer la
dimension intrinséque. Nous allons maintenant présenter des méthodes qui permettent



2.4. METHODES DE REDUCTION DE DIMENSIONNALITE 25

de le faire.

2.4 Meéthodes de réduction de dimensionnalité

Lorsqu’il est nécessaire de réduire la dimensionnalité d’'un ensemble de données, le

choix de la méthode peut sembler vaste mais doit étre fait en fonction de la nature des
données et doit étre le résultat d’un compromis entre la qualité de la réduction et le cott
algorithmique de son utilisation.
Il existe de nombreuses méthodes de réduction de dimensionnalité [38][53]27] utilisées
en statistiques, en traitement du signal ou en IA. On peut classer ces techniques en deux
catégories : les méthodes linéaires et les méthodes non-linéaires. Nous allons examiner
quelques unes de ces techniques, parmi les plus classiques et les plus efficaces. Pour cha-
cune d’elles, nous en exposerons le principe, I'intérét et le contexte d’utilisation.

2.4.1 Meéthodes linéaires

Cette catégorie regroupe les méthodes dont le principe est de déterminer p variables
qui soient des combinaisons linéaires des d variables initiales (avec p < d) :

1 .
Sj = Wi 1T +...+w,;,pxp i=1,...,d
que l'on peut écrire matriciellement :
s=Wxz

ou W est la matrice de taille p x d des poids.
On peut récrire cette expression de la facon suivante :

x=A.s
ou A est une matrice de taille d x p. Les nouvelles variables s sont appelées les variables

cachées.

Les plus classiques -mais aussi, souvent, les plus adaptées- sont I’Analyse en Com-
posantes Principales (ACP) et I’Analyse en Composantes Indépendantes (ACI) et les
méthodes dérivées.

2.4.1.1 Analyse en Composantes Principales

L’analyse en composantes principales (ACP) est une méthode d’analyse factorielle
trés souvent employée comme méthode exploratoire [189] ou descriptive de données.
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Nous la présenterons ici dans une autre de ses finalités, la réduction de dimensionna-
lite [154][128], puisque c’est le but de ce chapitre. Le but de PACP est de représenter
un tableau de données quantitatives. Elle permet d’analyser tout tableau de données
statistiques & n lignes et p colonnes représentant les p observations de n individus. C’est
notamment ce champ d’applications possibles trés large qui fait de ’ACP une méthode
trés utilisée.

Comme il est expliqué dans [39], le but de ’ACP est d’obtenir une représentation
du nuage de points (associé aux individus représentés dans le tableau sus-cité) dans un
espace de dimension réduite de telle maniére que l'inertie portée par cet espace soit la
plus grande possible. L’ACP détermine pour cela les axes principaux d’inertie du nuage,
autour de son centre de gravité.

Rappelons tout d’abord la définition de linertie. Si on note N(I) C RP (N(I) =
{z1,22,...,2,}) un nuage de points de RP muni de la métrique M, et si on note
P1,D2,---,Pn les poids associés aux individus, alors I’inertie de N(I) par rapport & un
point a de RP est définie par :

Io=> pidif(zi,a) = > pil(zi — a)M(z; - a) (2.3)
=1 =1

ou dys est la distance associée & la métrique M. Par ailleurs, ’espace des variables R"
a été muni de la métrique euclidienne dite métrique des poids, et notée D). Lorsque les
variables sont centrées, la distance entre deux variables est égale & la covariance entre
ces variables. La norme associée, au carré, d'une variable est égale a la variance de cette
variable.

On appelle inertie totale du nuage 'inertie calculée par rapport a son centre de gravité
(d’apres le théoreme de Huygens, cette inertie est minimale). Pour des raisons pratiques,
I’ACP commence toujours par un centrage des données.

Le principe de ’ACP est donc de déterminer les axes qui prennent le mieux en compte
la dispersion du nuage au sens de la distance djs. Ces axes principaux d’inertie sont ap-
pelés azes factoriels. Les formes linéaires associées aux opérateurs de projections sur ces
axes sont appelées facteurs principauz. Les projections des données initiales sur les axes

factoriels sont appelées composantes principales.

Le coeur de ’ACP consiste donc a rechercher les axes factoriels. Il est prouvé [135][167][39]
que les facteurs principaux sont déduits des vecteurs propres associés aux valeurs propres
de la matrice de variance-covariance des variables du tableau de données initiales. La pre-
miére composante principale -celle qui porte le plus d’inertie- est associée a la plus grande
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valeur propre de cette matrice. La seconde composante principale est associée & la se-
conde plus grande valeur propre, et ainsi de suite.

Pourcentage d’inertie expliquée Le pourcentage d’inertie expliquée permet d’ap-
précier la perte d’information causée par la projection. On mesure la qualité du sous-
espace Fy (i.e. engendré par les g vecteurs propres associés aux ¢ plus grandes valeurs
propres) par :
4 N\
1

=1
Q=i
i=1 Ai

ou les \; sont les valeurs propres de la matrice de variance-covariance des variables du
tableau de données.

Remarques Comme nous ’avons vu, ’ACP impose la définition préliminaire d’une
métrique euclidienne M sur RP. Ce choix est important et les métriques les plus utilisées
sont [39] :

— la métrique associée a la matrice I, (matrice identité de taille p x p) qui est utilisée
lorsque les variables sont mesurées dans des unités identiques ;

— la métrique associée a la matrice Dy ;2 (matrice diagonales dont les éléments sont
les inverses des variances des variables correspondantes : Dy /,2(i,1) = % oil 07 est
la variance de la i-éme variable)) utilisée lorsque les variables ont des variances trés
différentes.

Lorsque l'on utilise la métrique Dy /52, 'ACP est appelée Transformation de Karhunen-
Loeve (surtout en imagerie). L’emploi de cette métrique revient a analyser le tableau des
données centrées-réduites.

L’ACP, utilisée comme méthode de projection, consiste donc & trouver un sous-espace
de l'espace des individus qui représente du mieux possible les distances entre les indivi-
dus. Lorsque 1’on souhaite réduire la dimensionnalité & ¢, on projettera les données dans
I’espace de dimension ¢ associé aux g plus grandes valeurs propres. On peut alors mesurer
la qualité de la réduction en calculant les pourcentages d’inertie expliquée (c.f. exemple
de la partie suivante).

D’un point de vue algorithmique, la difficulté de ’ACP est donc le calcul des éléments
propres de la matrice de variance-covariance. Il existe de nombreux algorithmes pour les
calculer. L’algorithme de Jacobi, par exemple, convient puisque la matrice de variance
covariance est symétrique, et calcule simultanément toutes les valeurs propres de la ma-
trice. Pourtant cette méthode n’est pas la plus adéquate et est encore moins adaptée
lorsque 'on souhaite utiliser 'ACP pour réduire la dimensionnalité. En effet pour ré-
duire la dimensionnalité d’un probléme de p & g, seules les ¢ plus grandes valeurs propres
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sont nécessaires. 1l est alors plus judicieux d’utiliser des algorithmes itératifs comme la
méthode de la puissance inverse|134] (c’est ce choix que nous avons fait dans notre im-
plémentation de PACP). Cet algorithme calcule les éléments propres successivement par
ordre de valeurs propres décroissantes. Si ’on souhaite réduire la dimension de 128 & 3
par exemple, il n’est nécessaire que de calculer les trois premiers éléments propres, et pas
les 128.

L’ACP est une méthode trés classique et trés utilisée, notamment pour ses applica-
tions & la visualisation. Contrairement & de nombreuses méthodes neuronales ou auto-
adaptatives, ’ACP ne repose pas sur des paramétres qui influencent la convergence ou
les performances de la méthode.

Le premier point important que nous souhaitons souligner, est qu’il est possible de me-
surer la perte d’information de maniére objective. En effet comme nous 'avons vu on
peut mesurer la qualité de la réduction & I’aide des valeurs propres. Chaque valeur propre
déterminant la qualité de la composante qui lui est associée.

Le second point intéressant est également lié au précédent et réside dans ’ordre d’impor-
tance des composantes. En effet 'importance des composantes principales est hiérarchisée
en fonction des valeurs propres, et lorsque ’on utilise un algorithme itératif comme celui
de la puissance inverse pour leur calcul, on obtient les composantes successivement, par
ordre décroissant d’inertie expliquée. Cette ordre immédiat sur les composantes est in-
téressant notamment dans le cas de traitement d’image, comme le montre, visuellement,
I’'exemple qui va suivre.

Le troisiéme point est d’ordre pratique. Les algorithmes implémentant ’ACP sont assez
rapides et plutdt 1égers. Comme nous ’avons vu le seul élément difficile est le calcul des
éléments propres, or les algorithmes cités sont efficaces et rapides (la convergence de la
méthode de la puissance inverse, notamment, est trés rapide)|134].

Enfin, de part son principe assez simple, elle permet d’interpréter les résultats fournis et
les processus utilisés de facon efficace.

L’inconvénient majeur de I’ACP est la linéarité de la méthode. Elle se révélera donc
inappropriée pour révéler des relations non linéaires entre les variables.

Exemple d’application Les images CASI (Figure 2.1) composent une image multi-
composante de dimension 9. En effectuant une ACP sur cette image, c’est a dire sur le
tableau de données correspondant (voir table 2.4), on obtient les résultats présentés sur
la figure 2.8.
Les variances portées par chacune des composantes sont indiquées dans la table 2.5.
On remarque que la premiére composante principale porte 87% de la variance. Au-
trement dit, cette composante résume a elle seule 87% de 'information de la série des
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Composante principale 1 Composante principale 2 Composante principale 3
87.4% 11.7% 0.5%

Composante principale 4 Composante principale 5 Composante principale 6
0.3% 0.1% 0%

Composante principale 7 Composante principale 8 Composante principale 9

0% 0% 0%

FiGc. 2.8 — Images des Composantes Principales de I'image CASI, ordonnées par ordre
décroissant de variance expliquée. On ne distingue plus aucune information dés la 5éme
composante. Les pourcentages (arrondis a 10~!) d’inertie expliquée par les composantes
sont indiqués sous les images correspondantes
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Composante principale | Pourcentage de variance expliquée

1

© 00 1 O U = W N

87.409
11.673
0.52205
0.29602
0.058209
0.022772
0.013354
0.003.8654
0.002.5969

TAB. 2.5 — Pourcentage de variance portée par chacune des composantes principales

Composantes principales | Pourcentage de variance expliquée cumulé

1

© 00 ~J O U = W N

87.409
99.081
99.603
99.899
99.957
99.98
99.994
99.997
1

TAB. 2.6 — Pourcentage cumulé de variance portée par chacune des composantes princi-

pales
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9 images initiales. On observe facilement sur la figure 2.9, qu’a partir de la composante
4, les composantes principales portent chacune une quantité d’information négligeable.
Ceci se confirme lorsqu’on observe la courbe de la variance cumulée (Table 2.6), sur la
figure 2.10. On voit par exemple que les trois premiéres composantes principales suffisent
a “contenir” 99.6% de I'information apportée par les 9 composantes initiales.

Pourcentage de variance portde

Composante Principale

FiG. 2.9 — Pourcentage de variance expliquée par les composantes principales de 1’échan-
tillon CASI
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0.991 |/

0.99 .
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Composante Principale

F1G. 2.10 — Pourcentage cumulé de variance expliquée par les composantes principales
de I’échantillon CASI

Remarque : Dans la plupart des cas, pour les images multicomposantes, les trois
premiéres composantes “suffisent”. Ceci est vraisemblablement di & la nature méme de
ces données et a la redondance induite par la structure de la plupart des images multi-
composantes.
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L’ACP n’est pas la seule méthode linéaire de projection. Elle peut étre parfois vue
comme un cas particulier de la poursuite de projection.

2.4.1.2 Poursuite de Projection

La projection de poursuite (ou PP) [149] est une méthode linéaire, qui contrairement
a ’ACP permet d’incorporer I'information d’ordre supérieur & deux, et ainsi, est particu-
lierement utile pour les ensembles de données a distributions non-gaussiennes [114][160].
La PP repose tout d’abord sur la définition d’un indice de projection qui définit I'intérét
d’une direction. Le principe de la PP est donc de rechercher la direction qui maximise cet
indice. En choisissant la variance comme indice, la PP rejoint alors le probléme de I’ACP.
L’indice le plus utilisé est basé sur I'entropie négative de Shannon. L’entropie négative
d’une variable aléatoire x, de distribution de probabilité p est définie par :

H(x) = / p(z) log p(x) (2.4)

D’autres indices de projection sont parfois utilisés, basés sur 'information de Fisher, sur

les cumulants d’ordre supérieur, ou sur des mesures de non-normalité.

L’Analyse en Composantes Indépendantes est une autre approche dont un des algo-
rithmes classiques, FastICA [106][102], permet également de calculer les directions de la
poursuite de projection.

2.4.1.3 Analyse en Composantes Indépendantes

L’Analyse en Composantes Indépendantes est une méthode traditionnellement utili-

sée en séparation de sources. Elle permet de séparer les sources composant un mélange
[47][48][103][104][105].
[’ACT est une méthode d’ordre supérieur qui consiste & chercher des projections linéaires
dont les composantes, non nécessairement orthogonales (contrairement a I’ACP), sont
“aussi statistiquement indépendantes” que possible. Cette condition est beaucoup plus
forte que celle imposée par 'ACP (décorrélation, ou indépendance du second ordre).
L’indépendance implique la décorrélation mais la réciproque n’est généralement pas vraie
(sauf par exemple dans le cas de distributions Gaussiennes). L’ACI peut étre vue comme
une généralisation de PACP [47][37].

On considére le modéle (sans bruit) suivant :
y=Fz (2.5)

z est un vecteur aléatoire dont les composantes maximisent une fonction de contraste
(cette fonction de contraste est maximale lorsque les composantes sont statistiquement
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indépendantes). Le probléme résolu par 'ACI est d’estimer F et z.

L’estimation de ce modéle se réalise en deux étapes. La premiére consiste & définir la
fonction objectif (fonction de contraste) et la seconde & optimiser cette fonction objectif.
On peut classer les fonctions objectifs en deux groupes : celles qui estiment les compo-
santes simultanément et celles qui les estiment une par une.

Dans la premiére catégorie, on peut citer la vraisemblance, qui conduit & estimer
les paramétres du modeéle en utilisant le maximum de vraisemblance. Cette méthode
présente l'inconvénient d’étre trés sensible aux valeurs extrémes et d’étre cotiteuse en
calculs ce qui en fait une technique peu pratique. L’information mutuelle et la divergence
de Kullback-Leiber sont plus efficaces. L’information mutuelle I mesure la dépendance
de n variables aléatoires (y1,...,yn) =y :

m

i=1
ou H(y) = —Q(y), ou @Q représente 'entropie négative de Shannon (2.4).
L’information mutuelle est équivalente & divergence de Kullback-Leibler entre la proba-

bilité jointe f(y) et la factorisation f(y) = fi(y1)---fn(yn). On rappelle que la divergence
de Kullback-Leibler est définie par :

f1(y)
f2(y)dy

L’estimation de linformation est malheureusement assez difficile et nécessite souvent

5(f1, f2) :/fl(y)ZOQ (2.7)

d’utiliser des approximations [103].
On peut également évoquer les cumulants d’ordres supérieurs ou les corrélations croisées
non linéaires que propose J.-F Cardoso [36]).

Dans la deuxiéme catégorie, la néguentropie est assez difficile & estimer :

J(y) = H(Ygauss) — H(y) (2.8)

(ou Ygauss €5t un vecteur aléatoire Gaussien ayant la méme matrice de covariance que Y)
et les cumulants d’ordre supérieurs conduisent a des procédés qui peuvent étre sensibles
aux valeurs extrémes. Le cumulant d’ordre 4 est appelé kurtosis et est défini par :

kurt(z) = E(z*) — 3 (B(2))? (2.9)

L’algorithme FastICA permet d’effectuer I’ACI (ainsi que la poursuite de projection),
mais il existe de nombreux autres algorithmes (voir par exemple [117]). C’est cet algo-
rithme que nous avons utilisé pour illustrer I'utilisation de I’ACI.
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Remarque : Composantes principales et composantes indépendantes : dans le cas
Gaussien, I’ACI n’apporte rien de plus que ’ACP puisqu’alors, I'indépendance se ré-
duit & la décorrélation.

Exemple d’application L’utilisation de 'ACI pour réduire la dimensionnalité de
Péchantillon des images CASI (Figure 2.1) permet de construire les images des com-
posantes indépendantes de cet échantillon de données (Figure 2.11). Nous avons utilisé
Ialgorithme ICA pour générer ces images et n’avons conservé que les cinq premiéres
composantes. L’observation de ces images confirme ce que montrait ’ACP : 3 compo-
santes suffisent a représenter I’ensemble des 9 composantes avec une perte d’information
négligeable.

On peut cependant noter que contrairement a celles obtenues avec I’ACP (figure 2.8), on
n’obtient pas les composantes de facon ordonnée, ce qui ne facilite pas la lecture.

2.4.2 Méthodes non-linéaires

Lorsqu’il existe de fortes relations non linéaires entre les données, les méthodes li-
néaires classiques se révélent assez inefficaces pour réduire la dimensionnalité. La néces-
sité d’utiliser des outils de réduction non linéaires [144] nous ameéne donc & présenter les
méthodes suivantes (voir également [4]).

2.4.2.1 Positionnement multidimensionnel

Le positionnement multidimensionnel (ou MDS) [50][131][172] regroupe plusieurs mé-
thodes qui permettent d’estimer les coordonnées d’un ensemble d’individus dans un es-
pace de dimension spécifiée, a partir de la connaissance des proximités entre ces objets.
Les différents types de tableaux de proximité (distances, similarités, dominances, dissi-
milarités...) différencient ces méthodes (positionnement métrique, positionnement non-
métrique etc...).

Le principe du positionnement multidimensionnel est donc de trouver une configuration
de points dans un espace euclidien qui conservent au mieux les proximités initiales.

Le positionnement multidimensionnel est en quelque sorte une généralisation de ’ACP
et permet, par exemple, de chercher la meilleure représentation euclidienne & partir de
distances non-euclidiennes entre les individus.

2.4.2.2 Cartes de Kohonen

Les cartes auto-organisatrices de Kohonen sont un outil connu et efficace de classifi-
cation et de visualisation [126][127]. Il est également possible de les utiliser pour réduire
la dimensionnalité d’un probléme [191]. Le principe est de représenter les individus par
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Composante indépendante 1 Composante indépendante 2 Composantes indépendante 3

Composante indépendante 4 Composante indépendante 5

FiGg. 2.11 — Composantes Indépendantes de I'image hyperspectrale CASI présentée sur
la figure 2.1
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les coordonnées des centroides qui les représentent. La limitation de cette technique est
qu’elle est essentiellement utilisée pour réduire la dimension & 2 ou 3. Or il est fréquent
que la dimensionnalité intrinséque d’un ensemble de données soit supérieure & 3. Les
cartes de Kohonen sont concgues pour préserver la topologie entre I’espace d’entrée et
celui de sortie. Deux points qui sont proches dans I’espace de départ sont projetés sur le
méme centroide ou sur des centroides proches. Aussi, si la topologie est préservée, les dis-
tances ne le sont cependant pas, contrairement & des techniques comme le positionnement
multidimensionnel.

2.4.2.3 Analyse en composantes curvilinéaires

L’Analyse en Composantes Curvilinéaires (ACC) [54] est une méthode neuronale
dont le principe est de conserver au mieux la topologie en passant de I’espace de départ
a l'espace d’arrivée. Elle consiste donc & minimiser un critére caractérisant la différence
entre les deux topologies. Ce critére est défini par :

1 2
Eace = 5 3 S d(w,v3) — (e, a0) Fld(a, o5) (2.10)
i g
ou :

— d(x;,x;) est la distance euclidienne entre les points z; et «; dans 'espace de départ
et d(z, x;)) la distance euclidienne entre les projections de ces points dans I’espace
d’arrivée

— F:R" — [0,1] est une fonction décroissante.

F peut étre choisie de la maniére suivante [53] :

P (d(a],75)) = u(A(t) — d(z], 7)) (2.11)

ou u(z) vaut 1 si x € Rt et 0 sinon, et A : RT — RT une fonction “paramétre” décrois-
sante.

La fonction F' peut alors étre minimisée a 1’aide d’un algorithme de gradient. Pour réduire
son cott de calcul, une quantification vectorielle [82] peut étre effectuée préalablement.
La quantification vectorielle peut elle-méme étre vue comme une méthode de réduction
de dimension.

2.4.2.4 Autres méthodes

Il existe d’autres méthodes que nous ne détaillerons pas et qui n’ont pas été abordées

dans cet exposé * :

— Sammon’s mapping qui est trés proche du positionnement multidimensionnel [55][165] ;

“Le but de cette section n’était pas d’établir une liste exhaustive des méthodes de réduction mais de
présenter et de comparer briévement les principales
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— la Régression non-linéaire |5| qui fait appel a des notions proches de celles exposées
ci-avant ;

— les Courbes principales [89] sont des courbes qui “passent au milieu” de I’ensemble
des données initiales. Si on choisit ces courbes linéaires, on retombe sur le probléme
de ’ACP. Les courbes principales peuvent donc étre vues comme une généralisation
de 'ACP;

— les Réseaux de densités [139] affectent une densité de probabilité a priori aux don-
nées puis utilisent des techniques d’apprentissage bayésien ;

2.5 Conclusion

Nous venons de voir dans ce chapitre que la multiplication du nombre de variables
(et donc de la dimensionnalité) d’un ensemble de données, certes apportait une quan-
tité d’information importante, mais engendrait également des problémes théoriques et
pratiques. Outre la redondance d’information et la lourdeur éventuelle des calculs, les
grandes dimensions posent des problémes lors de 'utilisation des méthodes d’analyse de
données, en rendant par exemple difficiles -voire impossibles- les estimations de para-
meétres.

La connaissance de la dimension intrinseque d’un échantillon, lorsqu’il est possible

de I'obtenir, apporte une information intéressante sur ledit échantillon. Cette notion per-
met d’estimer la taille optimale de ’espace dans lequel on devrait projeter les données
sans perdre d’information, et, par 14 méme, de connaitre la “dimension” de la redondance
d’information. Autrement dit, la dimension intrinséque informe du nombre de variables
utiles (la notion d’utilité varie en fonction du type d’application envisagée).
Mais cette dimension intrinséque n’a, le plus souvent, qu’'un intérét “consultatif”. En ef-
fet, dans la plupart des problémes nécessitant une réduction de dimension, la dimension
de l'espace de projection est généralement donnée. Cette dimension est une contrainte
du probléme. Dans ce cas, connaitre la dimension intrinséque permet éventuellement
d’apprécier la perte d’information. On peut donc considérer qu’on n’estime la dimension
intrinséque que lorsque l'utilisation d’une méthode de réduction I'exige.

Pour réduire la dimension du probléme nous avons vu qu’il existait un grand nombre
de méthodes. Parmi les méthodes linéaires, I’ACP et I’ACI sont sans doute les plus uti-
listes. L’ACP présente le premier avantage d’étre simple et claire ce qui en fait une
technique facile & utiliser pour des données issues de domaines trés variés. D’autre part
la possibilité de mesurer facilement la qualité des composantes et leur ordre naturel
d’obtention par ordre décroissant d’information portée en sont deux autres avantages
importants. Les résultats produits par I’ACP sont facilement interprétables.
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Elle est trés efficace mais la linéarité et ’orthogonalité des composantes obtenues
peuvent é&tre un obstacle & son utilisation systématique. L’ACI peut donner de meilleurs
résultats dans le cas de données non Gaussiennes. Un de ses inconvénients est la com-
plexité induite par 'optimisation de la fonction de contraste.

Les méthodes linéaires ne représentent qu’une petite proportion des techniques de
réduction de dimensionnalité. Une grande partie des techniques actuelles sont des tech-
niques non linéaires. Nous en avons présentées quelques unes parmi les plus classiques
(positionnement multidimensionnel, cartes de Kohonen, etc.) et la plupart des autres mé-
thodes en sont des dérivées ou des méthodes hybrides. Le principal inconvénient de cette
famille de méthodes est la complexité de ’estimation nécessaire de certains parameétres
qui oblige parfois de procéder a des approximations préléminaires.

Le choix de la méthode de réduction n’est pas toujours évident et résulte d'une étude
des besoins, des contraintes et du type des caractéristiques des données. C’est toujours
la conséquence d’un compromis entre “qualité” souhaitée de la projection et temps de

calcul admissible. Cependant, le principe de parcimonie®

, suggére d’utiliser, lorsqu’elle
est suffisante la méthode la plus simple. Outre les avantages cités précédemment, I’ACP
s’avére étre généralement un bon choix qui respecte ce principe de parcimonie, et c’est

celui que nous avons fait dans le chapitre 3.

5«Le principe de parcimonie découle de la philosophie voulant que la nature soit parcimonieuse et
que l'explication la plus simple soit souvent la meilleure. Dans ’analyse de parcimonie, on procédera
en évaluant des milliers, voire des millions d’arbres (phylogénétiques) possibles pour déterminer I'arbre
le plus court, c’est-a-dire le plus parcimonieux.» Bousquet, Jean, Des machines moléculaires & voyager
dans le temps, Québec, revue Interface, Acfas, septembre et octobre 1995, p. 30.



Chapitre

Visualisation de données multidimensionnelles

Quand on ne sait rien, on peut tout de
méme trouver des choses, avec de l'ima-
gination.

Boris Vian (Postface de "Les morts ont
tous la méme peau”)
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La visualisation graphique des données est une fagon de présenter ces données de
maniére & ce que les structures sous-jacentes soient observables par 1’oeil humain. Tufte
écrit dans [187] “graphical excellence consists of complex ideas communicated with cla-
rity, precision, and efficiency”.

L’aspect "graphique” de la visualisation peut couvrir un large spectre de méthodes
différentes comme les méthodes utilisant la, 3D, la vidéo, le son ou méme, faisant interve-
nir la perception tactile ou olfactive. Le type de visualisation graphique qui nous intéresse
dans ce mémoire, est la visualisation utilisant un périphérique en 2 dimensions comme
les écrans ou le support papier. Nous ne nous intéressons pas non plus aux méthodes

faisant appel aux autres sens que la vue.

Les données que nous souhaitons visualiser sont des images multicomposantes, et, par
généralisation, les données multidimensionnelles [109][185][153]. Nous nous intéressons a
la finalité exploratoire de la visualisation et souhaitons l'utiliser pour explorer et analyser
les images multicomposantes. En effet ce type de données particuliéres pose des problémes
de représentation. Visualiser une a une les composantes d’une image multidimensionnelle
sur laquelle on ne sait rien a priori, ne permet pas d’avoir une vision globale et synthé-
tique des informations contenues dans cette image. De méme, si ’observation, une & une
(voir deux & deux), des variables de données multidimensionnelles par des techniques
classiques permet d’obtenir des informations sur ces descripteurs de facon partielle, il est
difficile de se représenter les informations globalement. Autrement dit, I’observation des
structures globales inhérentes aux données ne sont pas observables. Les méthodes tradi-
tionnelles échouent généralement & résoudre ce probléme & cause du nombre trop grand
de variables ou de la quantité trop élevée de données. Celles qui tendent & y parvenir, ne
sont pas du tout adaptées aux images multicomposantes.

C’est cette lacune que nous avons tentée de combler en développant une méthode de
visualisation utilisant une image statique en couleur, construite de maniére non supervi-
sée et utilisant une approche plus statistique que perceptuelle de la couleur.

Cette méthode est congue pour la visualisation des images multicomposantes [14][16][17]
mais nous l’avons également adaptée aux données multidimensionnelles quelconques
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[19][15][21]. Elle permet de révéler les structures intrinséques des données ou des images
en fournissant une image couleur résumant 'information globale sous-jacente. En four-
nissant une image synthétique et immédiate des structures des données, elle apparait étre
un outil intéressant comme premiére étape dans un processus exploratoire.

Nous avons également commencé & développer une méthode d’exploration dynamique de
masses de données utilisant notre technique [18].

La premiére partie de ce chapitre sera consacrée a la présentation de méthodes de
visualisation classiques existantes. Nous verrons par ailleurs qu’elles ne sont pas toujours
adaptées aux ensembles de données de grande dimensionnalité et contenant beaucoup de
points. Nous constaterons que ces méthodes sont inadaptées & la visualisation d’images
multicomposantes. Nous présenterons alors notre méthode alternative qui est développée
spécifiquement pour les images multicomposantes et qui, moyennant une étape supplé-
mentaire, se révéle aussi trés efficace pour exhiber les structures inhérentes aux données
multidimensionnelles quelconques. Enfin, I’extension dynamique de notre méthode pour
I’exploration de données sera proposée. Une discussion et une conclusion de nos contri-
butions sont données a la fin de ce chapitre.

3.1 La visualisation de données

La plupart des auteurs qualifient de méthode de visualisation toute technique permet-
tant de fournir une représentation graphique. Par exemple Card et col. [35] définissent la
visualisation comme “the use of computer-supported, interactive, visual representations
of data to amplify cognition”. Le Petit Larousse Illustré [133] définit, en informatique, la
visualisation comme une “présentation temporaire sur un écran, sous forme graphique ou
alphanumeérique, des résultats d’un traitement d’information” et rejoint donc la premiére
définition.

Ces deux définitions permettent de séparer la visualisation en deux éléments : la re-
présentation graphique proprement dite (i.e. la représentation sur le support choisi) et
I'interprétation, I'activité cognitive, qu’elle permet de susciter chez 'utilisateur. L’utili-
sation de méthodes et outils informatiques permet de concilier ces deux aspects. En effet,
I’outil informatique facilite le processus de visualisation par lequel le cerveau humain se
construit une représentation mentale des données [178][195][40].

Ainsi la question implicitement soulevée par la conception de toute méthode de vi-
sualisation est : “Comment représenter graphiquement des données en préservant la si-
gnification intrinséque et en fournissant un point de vue sur ces données ?”. La réponse
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n’est évidemment pas triviale. La recherche de solutions dépend de la nature des données,
du type des informations a représenter et de leur utilisation [43]. De nombreuses idées
ont souvent échoué lors de la mise en pratique. Tufte [187] et Bertin |9] ont & ce propos
énuméré plusieurs représentations graphiques qui dénaturent 'information intrinseque
des données ou induisent de fausses idées. Tufte a alors proposé une liste de principes
que devrait suivre toute méthode de visualisation :

. "montrer" les données

. éviter de dénaturer ou fausser ce que les données ont “a dire”

1

2

3. représenter de nombreuses données en peu de place

4. représenter les grands ensembles de données avec cohérence
5

. faciliter les processus d’inférence, comme la comparaison de différents groupes de
données

6. donner différentes perspectives sur les données, de ’apergu global a ’observation
de structures plus fines

Ces principes suggérent implicitement plusieurs remarques classiques en visualisation :
— les données sont la plupart du temps multidimensionnelles alors que les représen-
tations graphiques sur un écran ou sur papier sont présentées sur des surfaces 2D
— il est parfois nécessaire de représenter d’énormes ensembles de données alors que
la quantité de données représentables sur un écran d’ordinateur ou sur une feuille
est limitée
— le cerveau humain a la capacité remarquable de sélectionner, manipuler et réorga-
niser les données
Aprés avoir effectué un survol des méthodes de visualisation classiques et illustré leurs
lacunes a représenter les données multidimensionnelles et les images multicomposantes,
nous présenterons les particularités des données qui nous intéressent et les contraintes qui
en découlent sur leur visualisation. Nous exposerons alors notre méthode de visualisation
par l'image couleur ainsi qu’une extension possible pour l’exploration dynamique de
masses de données. Enfin la derniére section conclura ce travail.

3.1.1 Meéthodes de visualisation

Il existe un nombre trés important de méthodes de visualisation (voir [90][3][145][31][188]
ou encore [83]). On peut tout d’abord considérer que les méthodes statistiques descriptives
sont aussi des méthodes de visualisation de données. Elles permettent en effet de décrire
et d’explorer les bases de données multidimensionnelles. Comme ’expliquent Lebart et
al. dans [135], " Les techniques de statistique exploratoire multidimensionnelle mettent a
profit [les] interfaces graphiques pour représenter, par exemple, les espaces factoriels et les
arbres de classification : c’est la l'une de leurs fonctions iconographiques qui généralisent
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effectivement la statistique descriptive usuelle au cas de variables nombreuses”. 1l existe
deux grandes familles de méthodes descriptives et exploratoires :

— les méthodes factorielles (Analyse en Composantes Principales, Analyse des Cor-
respondances Multiples par exemple) qui produisent essentiellement des représen-
tations des visualisations graphiques planes ou tridimensionnelles des données ;

— les méthodes de classification (voir chapitre 4 de ce mémoire) qui produisent des
groupements des données en classes.

Ces méthodes ne sont pas spécifiquement dédiées a la visualisation de données et sont
plutdt utilisées dans un cadre d’analyse statistique. Nous nous intéressons, dans ce cha-
pitre, aux méthodes spécifiques de visualisation, c’est a dire & celles qui ont été congues
spécialement pour visualiser les données. Certaines de ces techniques utilisent d’ailleurs
des méthodes exploratoires citées précédemment pour le traitement des données avant
leur visualisation.

Les méthodes spécifiques de visualisation peuvent étre classées de la maniére suivante
[163] :

— les méthodes géométriques;

les méthodes “orientées-pixel” ;
— les méthodes de représentation par “icdnes”, ou métaphores, ou glyphes;
— les techniques hiérarchiques;

les techniques de distorsion ;
— les techniques de représentation basées sur les graphes.

Les méthodes géométriques regroupent des méthodes classiques comme les coordon-
nées paralléles[107]|[110][108][109], le scatterplot|22], landscapes, hyperslices... Les mé-
thodes “orientées-pixel” consistent a associer un pixel & chaque donnée (ou groupe de
données) et de visualiser le résultat sous la forme d’une image composée par ces pixels,
rangés a l'aide de techniques de parcours (spaces filling curves) ou en mosaique (par
exemple). On se référera aux travaux de Keim [121] pour une liste quasi-exhaustive de
ces méthodes. Les méthodes de visualisation par icones, métaphores ou glyphes [161],
ont pour principe d’associer a chaque individu, un élément graphique construit a partir
des attributs de cet individu. Les techniques hiérarchiques s’intéressent habituellement
aux données ayant une structure hiérarchique ou une structure de réseaux. Cependant
des techniques hiérarchiques interactives ont été aussi développées pour la visualisation
de données en grande dimension [203][204]. Elles utilisent souvent des représentations
par arbres. Les techniques de distorsion proposent de distordre ’espace tri-dimensionnel
pour permettre de représenter plus d’information (Fish Eye View, Hyperboz, arbres hy-
perboliques...). Enfin, les techniques basées sur les graphes utilisent des noeuds et des arcs
pour représenter les données et requiérent donc beaucoup d’espace sur le périphérique
d’affichage lorsque le nombre de données de ’ensemble & visualiser est élevé.
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Nous allons maintenant dresser une galerie non-exhaustive de quelques unes de ces
méthodes, parmi les plus utilisées et les plus classiques. Nous illustrerons ces techniques
en les appliquant aux données de la base IRIS [12][150]. Cette base est composée de 150
données observées selon 4 attributs (et un 5éme indiquant la classe a laquelle appartient
la donnée). Comme nous l'avons déja dit a la section 2.1.1, cette base de données est trés
classique. La premiere classe de données est linéairement séparable des deux autres et
ces deux autres classes ne le sont pas.

3.1.2 Quelques méthodes spécifiques de visualisation

Nous allons décrire briéevement et illustrer, dans cette section, quelques unes des

méthodes de visualisation les plus utilisées. Nous présenterons successivement :

— trois méthodes géométriques (les matrices de scatterplots, les courbes d’Andrew
et les coordonnées paralléles) qui seront utilisées sur la base IRIS (respectivement
figures 3.13.2 et 3.4),

— le principe des glyphes et métaphores, appliqué ensuite & un sous-échantillon des
données IRIS (voir figures 3.53.6,

— et le concept de visualisation orientée-pixels comme le définit D.A. Keim [120].

3.1.2.1 Matrices de Scatterplots

La méthode de scatterplot est une méthode classique de visualisation multivariée qui
affiche les données selon deux attributs (i.e. selon deux variables). Pour les représentations
de données de dimensionnalité supérieure & deux, on utilise les matrices de scatterplot.
Si on considére des données en dimension p, les matrices de scatterplots sont des ob-
jets qui représentent les scaterplot des projections selon les variables prises deux & deux.
Autrement dit, la matrice de scatterplot représente les p x (p — 1) scatterplots des pro-
jections. Chaque couple de variables est représenté par deux scatterplots montrant leurs
relations.

La visualisation consiste a représenter les scatterplot sous forme d’un tableau ou I’élé-

eme eme

ment de la ¢ ligne et de la j colonne représente le scatterplot de la 4 variable
en fonction de la j¢*¢. Le scatterplot symétrique, de la j¢™¢ ligne et de la ¢“"*¢ colonne
représente la méme relation en interchangeant les deux axes.

L’exemple de la figure 3.1 montre la matrice de scatterplots de la base de données IRIS,
obtenue avec Matlab. Sur cette représentation, les éléments diagonaux -qui d’habitude
contiennent les “noms” éventuels des variables- contiennent les histogrammes des va-

riables. Autrement dit, le €€

élément de la diagonale représente 1'histogramme des
données selon la ¢ variable.

On observe bien, sur cette représentation qu’une classe se détache des deux autres mais
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la séparation des deux autres est impossible. Par ailleurs la lecture nécessite un certain
effort compte tenu du nombre de variables. On verra, dans la section 3.2, que cette lecture
devient impossible quand ce nombre de variables augmente encore.
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FiG. 3.1 — Matrice de Scatterplots de la base de données IRIS

3.1.2.2 Courbes d’Andrew

D. Andrews a introduit cette méthode en 1972. Le principe est de représenter chaque
individu de I’échantillon & visualiser par une fonction périodique fy,(t) (si on appelle z;
I'individu) dont les coefficients sont les attributs de cet individu (i.e. z},2?,...,27). La
figure 3.2 représente cette fonction pour I’ensemble des données IRIS. Chaque courbe

représente un individu.

On observe bien, sur ce graphe, que deux "classes" de courbes se distinguent. La
visualisation de cette séparation est assez immédiate. La deuxiéme séparation est ce-
pendant invisible. On verra (section 3.2) que cette visualisation est inefficace lorsque le
nombre de données augmente.
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Fia. 3.2 — Courbes d’Andrew pour la base de données IRIS
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3.1.2.3 Coordonnées paralléles

Le systéeme de coordonnées paralléles est particuliérement adapté pour les données

multidimensionnelles. Chaque individu est représenté par une ligne brisée a travers les
coordonnées paralléles (comme le montre la figure 3.3). Les variables sont représentées pa-
rallélement, se succédant horizontalement. Ce schéma montre la représentation du point
r = (3,5,3,4,3) € R® en coordonnées paralléles. Le premier attribut de ce point vaut 3
et le second vaut 5. Le premier attribut est caractérisé par la coordonnées 1 et le second
par 2. Le tracé commence donc par un segment reliant le point d’abscisse 1 et d’ordonnée
3 au point d’abscisse 2 et d’ordonnée 5. On construit ensuite le segment reliant le second
attribut au troisiéme et ainsi de suite.
Ce type de tracé permet de voir les relations entre les variables (la corrélation par
exemple). Il présente entre autre I'avantage de pouvoir facilement comparer les indi-
vidus deux & deux. La figure 3.4 représente la visualisation en coordonnées paralléles de
la base de données IRIS.

Coordinate Value
S
T

w

0 L I
1 2 3 4 5
Coordinate (Variable)

Fig. 3.3 — Représentation en coordonnées paralléles du point en dimension 5, z =
(3,5,3,4,3) € R,

Sur cet exemple (figure 3.4), on parvient & distinguer deux ensembles bien “séparés”
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Coordonnées paralléles de la base de données IRIS

Fig. 34 -
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de données. Or la base de données IRIS contient 3 “vraies” classes. Une classe reste donc
masquée avec cette visualisation.

Remarque : l'ordre des variables est important dans ce type de représentation, et la
lecture peut étre trés perturbée s’il n’est pas adéquat.

Le nombre de points & afficher est également une limitation de cette représentation
(section 3.2).

3.1.2.4 Glyphes, icOnes et métaphores

Les représentations sous forme de glyphes, d’icones ou de métaphores consistent &
représenter chaque individu de I’échantillon comme un élément graphique dont les carac-
téristiques dépendent des attributs des données. Picket et Grinstein [158] ont présenté
une technique de visualisation appelée stick figure icon et Beddow une représentation
dite par Autoglyph. Les figures 3.5 et 3.6 représentent une visualisation de 15 données
extraites de la base IRIS utilisant deux types de glyphes. Dans le premier cas, les glyphes
sont des “étoiles” dans lesquelles chaque segment représente un attribut, et la longueur
de ce segment est proportionnelle & la valeur de I’attribut correspondant. Dans le second
cas, les symboles utilisés sont les visages de Chernoff (Chernoff faces). Pour représenter
les différents attributs, le visage posséde des caractéristiques variables.

Exemples de caractéristiques :

— forme de la téte

— taille des yeux

— forme des yeux

— espacement entre les yeux
— centrage des yeux

— taille de la pupille

— taille du nez

— forme de la bouche

— taille de la bouche

— ouverture de la bouche

La figure 3.7 contient la totalité de ’échantillon TRIS représenté a ’aide des deux types
de glyphes sus-cités. On imagine alors assez bien la difficulté a lire une telle représentation
lorsque le nombre de données & afficher est assez grand.
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F1G. 3.5 — Visualisation par glyphes-étoiles (Glyphs ’Star’) de 15 données extraites de la
base de données IRIS
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F1G. 3.6 — Visualisation par glyphes-visages (Glyphs 'Face’) des méme 15 données ex-
traites de la base de données IRIS
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F1G. 3.7 — Visualisation par Glyphs ’Star’ et ’Face’ de la base de données IRIS
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3.1.2.5 Techniques Orientées-pixel

Le principe des techniques de visualisation orientées-pixel, treés largement étudiées
et développées par D. A. Keim et H.-P. Kriegel [122][120][121], est d’associer un pixel
couleur a chaque élément de la base de données a visualiser, puis d’arranger les pixels
dans une image pour les visualiser. Les techniques de ce type comportent donc deux
étapes importantes :

1. associer une couleur a chaque donnée (étape appelée color mapping)

2. organiser spatialement les pixels obtenus a I’étape précédente, afin de visualiser les
données sous forme d’une image

On peut dors et déja faire une premiére remarque commune & toutes ces techniques :
puisque 'on fait correspondre un pixel & une donnée, le nombre de données représen-
tables n’est donc limité que par la capacité d’affichage du support utilisé.

Par ailleurs, de nombreuses techniques orientées-pixel utilisent un partitionnement de la
fenétre en sous-fenétres. Ce principe permet de représenter des données multidimension-
nelles. Supposons par exemple que 'on souhaite représenter des données en dimension
p. 1l s’agit alors de diviser 1’écran d’affichage en m sous-fenétres (une pour chaque di-
mension), ou m + 1 sous-fenétres dans le cadres de visualisations dépendant de requétes.
Dans ce cas en effet, la sous-fenétre supplémentaire est consacrée aux distances globales.
Le figure 3.8 présente deux exemples de découpages, 'un en sous-fenétres rectangulaires
et I’autre en secteurs.

Nous allons maintenant voir comment sont réalisées les deux taches constituant ce
type de méthode de visualisation.

Color mapping ou affectation de couleurs Cette premiére étape consiste donc a
associer une couleur & chaque donnée de I’échantillon & visualiser. L’intérét d’utiliser de
la couleur plutét que des niveaux de gris est de pouvoir représenter plus de différences
entre les données |97]. Dans les travaux de Keim, ce probléme consiste a trouver une
échelle de couleur aussi perceptuellement efficace que possible. On trouvera, dans [121],
plusieurs réflexions sur le choix de cette échelle de couleur.

Arrangement des pixels La seconde question concerne la facon d’organiser spatiale-
ment les pixels pour 'affichage. Comment arranger les pixels dans I'image 7 Cette étape
est cruciale et doit permettre d’exhiber les informations apportées par la couleur et donc
de dévoiler les structures des données. Elle nécessite d’avoir :
— un ordre sur les données -donc sur les pixels- (qui est une forme de projection
unidimensionnelle)
— une technique de remplissage de la fenétre d’affichage & 1’aide des pixels ainsi or-
donnés
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dimension 1 dimension 2 dimension 3
Pixels correspondant
aune donnée
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dimension 4 dimension 5 dimension 6
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Pixels correspondant
a une donnée

Fic. 3.8 — Exemple de découpages classiques en sous-fenétres. L’exemple du haut
concerne des données en dimension 6 tandis que celui du bas concerne les données en
dimension 8.
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Certaines données ont un ordre implicite de par leur nature, comme par exemple les
données temporelles (qui sont naturellement ordonnées selon le parameétre “temps”. Pour
les autres types de donner il est nécessaire de trier les données. Ce tri peut étre fait en
fonction de critéres particuliers, de requétes, imposés par le contexte, le probléme ou
l'utilisateur (triés selon un attribut particulier par exemple). Il est également possible
de trier les données en fonction de critéres dépendants des données (les données peuvent
par exemple étre triées selon la premiére composante principale obtenue par ’ACP du
tableau de données).

Lorsque les données sont triées, il s’agit alors de trouver une application bijective

entre les données ordonnées et une fenétre d’affichage de taille fixée. On peut considérer
que les données triées sont rangées, indexées, sur une courbe unidimensionnelle, et qu’il
faut remplir, & 'aide de cette courbe une image ou une fenétre d’affichage. Une propriété
souhaitable de cette application serait de faire en sorte que deux données qui sont proches
(au sens de l'ordre sur ces données) soient proches dans affichage.
Une bonne solution & ce probléme d’optimisation est fournie par les courbes de Hilbert-
Peano [156][98][179]. Ces courbes remplissent un espace discret de dimension 2 & l'aide
d’une “courbe” de dimension 1. Les plus classiques sont les courbes dites en “U” et en
“7Z” (Figure 3.9). Ces courbes fractales se déterminent facilement & ’aide d’algorithmes
récursifs par exemple [32].

FiG. 3.9 — Courbe de Peano-Hilbert en “U” (gauche) et en “Z” (droite). Ces courbes
remplissent une grille carrée de 8 points de coté.

Ces courbes présentent de nombreux avantages sur les techniques “naives” comme celle
consistant a remplir de gauche & droite et de haut en bas (balayage) [175][176][177][168] :
— Elles présentent la propriété souhaitable suivante : deux points qui sont proches
sur la courbe unidimensionnelle, le sont également dans l’espace rempli par cette
courbe
— Ces courbes préservent donc les propriétés de clustering
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— Elles permettent d’éviter les problémes liés aux techniques d’affichage classiques
(distorsion, effet de Moiré etc...)

Apreés avoir passé en revue quelques techniques spécifiques classiques, nous allons ci-
ter quelques exemples de packages et logiciels intégrant, notamment, ces méthodes. On
distinguera les logiciels statistiques ou de calcul assez "généraux” des logiciels spécifiques
de visualisation.

3.1.3 Logiciels, Packages

Il existe de nombreux logiciels et packages implémentant certaines des techniques
évoquées dans cette partie. On peut citer par exemple :

3.1.3.1 Logiciels et environnements de calculs numériques ou statistiques

les packages MATLAB pour le tracé des coordonnées paralléles, Andrew’s curves,

glyphs...

— le logiciel /langage de calcul statistique R posséde de nombreux packages incluant
les méthodes classiques de visualisation (on peut également citer son "cousin”, le
logiciel SPlus).

— Mathematica est un environnement de calcul formel et numérique qui permet éga-
lement de visualiser des informations en 2D ou 3D avec des techniques de surfaces,
de cartes, de scatterplots. Cet outil est plus particuliérement congu pour les objets
mathématiques et pas les bases de données.

— SAS est un logiciel de Statistique qui posséde de nombreux modules supplémen-

taires et dépasse largement les seules méthodes statistiques. Outre tous les types

de visualisation d’analyse de données et statistiques classiques, SAS dispose d’un
module, JMP, étendant ses possibilités de visualisation de données multidimension-
nelles.

3.1.3.2 Logiciels dédiés a la visualisation

— le logiciel VisDB développé par Keim et col. qui implémente notamment des mé-
thodes orientées-pixel ;

— IRIS Explorer est un produit de Silicon Graphics Inc. qui fournit de nombreuses li-
brairies et un environnement de programmation pour le développement de modules
de visualisation ;

— VisuLab est un outil de I’ Institute for Scientific Computing of ETH Zurich qui
permet de visualiser simultanément, sur la méme fenétre, les données multidimen-
sionnelles de différentes maniéres (Scatterplots, coordonnées paralléles, Andrew’s
curves etc...;
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— AVS est un produit commercial de Advanced Visual System Inc. qui est composé
de 5 applications interactives de visualisation : Geometric Viewer, Image Viewer,
Graph Viewer, Data Viewer et Network Editor ;

— XmdvTool est un outil intéressant. Gratuit, il permet & 'utilisateur d’explorer les
données multidimensionnelles de plusieurs facons différentes, principalement des
méthodes de projection (scatterplots, glyphs, coordonnées paralléles;

— Le logiciel AMIRA est plutot orienté "synthése d’images” et permet de visualiser
des données en 3D.

Cette liste n’est évidemment pas exhaustive, il existe de nombreux autres logiciels
de visualisation. Ceux de cette liste sont parmi les plus connus et/ou les plus utilisés.
Le choix peut sembler large pourtant il est & noter qu’il existe peu d’environnements
consacrés spécifiquement au traitement d’images.

Nous venons donc de voir qu’il existait une grande variété de techniques de visualisa-
tion et de logiciels qui les implémentent. Il convient maintenant d’étudier les différences
entre ces techniques et de les évaluer afin de permettre de faire un choix en fonction du
probléme posé.

3.1.4 Evaluation des techniques de visualisation

Nous allons donc, dans cette section, donner des éléments de comparaison et d’évalua-
tion de toutes ces méthodes afin de permettre de savoir quand utiliser quelle technique.
Autrement dit, cette section doit nous aider a choisir la méthode de visualisation la plus
adéquate.

Tout d’abord notons que toutes ces techniques ne sont pas simples d’utilisation. En
effet, certaines (les techniques géométriques) produisent des affichages d’une complexité
telle qu’elles nécessitent une analyse poussée pour permettre la compréhension.

On trouve, dans [123], une comparaison poussée de toutes les techniques présentées.
La table 3.1 présente un comparatif du comportement de quelques techniques ou familles
de techniques dans le cadre de différentes caractéristiques des données ou structures des
données.

Pour comparer -et donc choisir- les méthodes de visualisation, il est nécessaire d’iden-
tifier le but de la visualisation et d’examiner les caractéristiques du type des données.
En effet la visualisation doit permettre de mettre en valeurs les structures inhérentes aux
données comme les corrélations, les dépendances fonctionnelles ou les classes.

Avant de choisir une méthode de visualisation il convient d’analyser les points suivants :
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Le probléme : il s’agit d’essayer de comprendre ce qui doit étre présenté, trouvé ou
démontré.

La nature des données : les données peuvent étre de type numérique, ordinal, ou ca-
tégoriel.

Dimensionnalité : le nombre de dimensions a représenter est un critére important. Si
les données sont en dimension inférieure ou égale a 3, le choix est facile, mais en
dimension trés élevée, le nombre des techniques qui restent efficaces est faible.

Structure des données : la structure des données peut étre linéaire, temporelle, spa-
tiale, hiérarchique ou les données peuvent avoir une structure de réseau. Le traite-

ment est alors évidemment différent selon les cas.

Nombre de données : le nombre de données est également une caractéristique & prendre

en compte (comme nous le verrons plus loin).

Tous ces critéres suggérent donc naturellement d’orienter les choix vers des techniques
différentes selon les cas (exemple : voir table 3.1).

Nous venons de voir les critéres a retenir pour choisir une méthode de visualisation.
Comme nous l'avons déja dit, le leitmotiv de notre travail est le traitement des images
multicomposantes. Nous allons donc présenter dans la partie suivante les contraintes liées
a ce type de données et constater que les méthodes existantes présentées dans cette sec-
tion ne conviennent pas.

3.2 Problématique et cadre de notre travail

Nous nous sommes intéressés, dans ce travail, & la visualisation d’ensembles de don-
nées multidimensionnelles contenant un grand nombre d’individus. Les images multicom-
posantes constituent des ensembles de données particuliers :

— dont le nombre d’attributs peut étre élevé

— dont le nombre d’individus est trés important
Or, lorsque la dimensionnalité et le nombre de données augmentent, les techniques tradi-
tionnelles présentées avant se révélent inefficaces et deviennent rapidement illisibles, ren-
dant 'observation et U'interprétation difficile voire impossible (Figures 3.10, 3.11, 3.12).

Par ailleurs, toutes les techniques citées ne sont pas adaptées a la visualisation
d’images multicomposantes. En effet, dans toutes ces techniques, 'information visuelle
-apportée par la structure d’'image- de chacune des composantes est perdue lors de la vi-
sualisation. L’information de localisation des individus n’est pas exploitée visuellement.
Les images multicomposantes nécessitent donc des outils spécifiques.

Enfin nous avons choisi de développer une méthode qui ne nécessite pas d’appren-
tissage, ni de connaissances a priori sur les données. Nous avons donc développé une
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Taches, Particularités
1 2 3 4 5 6 7
Techniques Matr. de scatterplot ++ | | + + - 0 | ++
géométriques Landscapes + + - 0 0 + +
Projections ++ |+ + + - 0 =+
Hyperslice + + + + - 0 0
Coord. parall. 0 | ++ | ++] - 0 - 0
Icones et Stick Figures 0 0 + - - - 0
métaphores Shape coding 0 - ++ | + - + -
Icones couleur 0 - ++ | + - + -
Orientées query ind. + e I e T e e
pixel query dep. + + |+t ] - ++ ] -
Techniques Dim. Stack. + + 0 0O | ++1] O 0
hiérarchiques Treemap + 0 0 | ++ 0
Cone Trees + + 0 + 0 + +
Techniques basic graphs 0 0 - + 0 0 +
de graphes Spec. graphs ++ | + - + 0 + +

ou les caractéristiques, représentées en colonnes, sont :

1 Clustering

~ O U = W N

Point chaud multivarié

Données catégorielles
Superposition visuelle

Grand nombre de variables
Grand nombre d’individus

Courbes d’apprentissage

TaAB. 3.1 — Comparaison des techniques de visualisation selon D. A. Keim en fonction

des particularités des données et du contexte d’utilisation (++ : trés bien, + : bien, 0 :

neutre, - : mauvais)
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Niveau de gris

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Coordonnée (composante)

FiG. 3.10 — Coordonnées paralléles des données correspondant a I'image multicomposante
de fluorescence X. La lecture est rendue quasi-impossible par le nombre de points élevé
de l’échantillon (1560 individus)

et par la difficulté a ordonner les composantes.
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~1000 1 1 1 1 1 1 1 1 1 |

F1a. 3.11 — Visualisation par Andrews Plot des données correspondant a 'image multi-
composante de fluorescence X. La représentation est & nouveau rendue illisible a cause
de nombre de points élevé de ’échantillon (1560 individus)
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FiG. 3.12 - Visualisation par Matrice de Scatterplots des données correspondant a 'image
multicomposante de fluorescence X. La dimensionnalité élevée du probléme rend la visua-
lisation difficile & cause du nombre élevé de Scatterplots a afficher. Le nombre de points
élevé n’arrange rien.
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méthode de visualisation efficace pour les données multidimensionnelles et particuliére-
ment bien adaptée aux images multicomposantes aussi “automatique” que possible.

3.3 Une nouvelle approche : visualisation non supervisée de
données par I'image couleur

Comme nous venons de le voir dans la section précédente et dans le chapitre d’avant,
I’analyse des données multidimensionnelles et la visualisation de ces données deviennent
particulierement complexes quand la dimension et le nombre des données augmentent.
L’objectif de cette partie est de présenter une nouvelle méthode de visualisation reposant
sur l'utilisation de la couleur pour définir une représentation plane des données multidi-
mensionnelles. La technique que nous proposons utilisera l'image numérique et la couleur
pour visualiser un ensemble de données multidimensionnelles appartenant a un espace
de dimension supérieure ou égale & trois. Si cette dimension est strictement plus grande
que trois, une réduction de dimension sera nécessaire. Le choix des couleurs utilisées sera
objectif et non supervisé. La technique proposée sera particuliérement adaptée pour des
échantillons d’effectifs relativement importants (plus de 10.000 données) mais elle restera
utilisable pour des échantillons de taille plus modeste. Elle est présentée pour des don-
nées quantitatives quelconques mais se voit simplifiée lorsque 1’échantillon est constitué
de I’ensemble des pixels d’une image multicomposante.

La visualisation de grands échantillons de données par des techniques orientées-pixels
n’est pas une approche nouvelle (comme nous l'avons vu dans la partie 3.1.2.5). Elle
nécessite de définir une correspondance bijective entre ’ensemble de données et les pixels
de 'image. La méthode classique de construction de "image consiste & classer les données
dans un certain ordre, I’ensemble des données forme alors une ligne de pixels successifs
(i.e. de données successives), il faut ensuite définir le parcours que doit suivre cette ligne
pour remplir toute 'image. Parmi les techniques de remplissage d’une image par une
courbe, le parcours de Peano est I'un des plus connus (voir [147] et la premiére partie
de ce chapitre [Figure 3.9]). C’est cette technique que nous avons retenue. Lorsque 1’on
souhaite utiliser I'image couleur, il faut aussi affecter une couleur (c’est-a-dire un triplet
(R,V, B), Rouge Vert Bleu) a chaque pixel, donc a chaque donnée.

La méthode que nous avons développée est une méthode orientée-pixel utilisant la
couleur [21]. Elle consiste a affecter, a chaque donnée, un pixel couleur puis & organiser ces
pixels couleurs dans une image [19]. Dans le cas d’images multicomposantes, cette phase
d’organisation spatiale des pixels est facultative mais peut étre intéressante (comme nous
le verrons dans la suite). Autrement dit, on associe & chaque pixel multidimensionnel un
pixel couleur ayant les mémes coordonnées dans 'image produite. On obtient donc, dans
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ce cas, une image couleur & partir ’ensemble des images en niveau de gris constituant
I'image multicomposante. L’organisation spatiale de 'image générée est la méme que
celle des images composantes [17].

Notre technique fournit ainsi une vision synthétique et immédiate des structures inhé-
rentes aux données [18]. L’information contenue dans I’ensemble des données est exhibée
et visible instantanément grace a la couleur. Comme nous le verrons plus loin dans cette
section, elle permet de mettre en évidence des classes de données. Elle constitue donc un
outil intéressant comme étape préliminaire dans un processus exploratoire.

Cette approche que nous proposons se décompose en deux (ou trois) étapes :

1. la premiére consiste & réduire la dimension des données & trois par projection dans
un espace de dimension trois, c¢’est une étape de réduction de dimension.

2. la seconde permet d’affecter a chaque triplet (X,Y,Z) qui correspond a une don-
née projetée, un nouveau triplet (R, V, B) qui sera la couleur affectée a la donnée
initiale.

3. la troisiéme n’est pas systématique et permet, dans le cas de données non spatialisée,
d’arranger les pixels obtenus a 1’étape 2 dans une image résultat.

Le choix des couleurs est souvent trés subjectif et a pour but de mettre en évidence
les informations que 1'on pense étre pertinentes pour 'observateur [92|(93][]. Dans notre
travail, nous proposons une approche plus objective et non supervisée basée sur une mé-
thode statistique. Il s’agit d’utiliser la transformée inverse de celle de Otha, Kanade et
Sakai [151].

La transformation de Ohta, Kanade et Sakai appliquée aux triplets (R, V, B) d’une image
couleur permet d’obtenir de nouveaux triplets (Cy, C2, C3) qui approxime la transforma-
tion de Karhunen-Loéve (TKL). Dans la situation inverse de celle étudiée par Ohta et al.,
si nous avons trois composantes obtenues par la TKL sur un échantillon de données, nous
proposons d’utiliser la transformation inverse de celle de Otha et al. pour approximer la
couleur. Appliquée a un triplet (C1, Ca, C3), cette transformation inverse approximera la
couleur (R,V, B) de la donnée a lorigine de (Cy, Ca, C3). Cette approximation nécessite
d’abord d’avoir calculé les trois premiéres composantes (Cq,Ce,C3) de ’échantillon de
données, ensuite la transformée inverse de Ohta et al. donnera la couleur a affecter a
chaque donnée.

Si on considére un pixel multidimensionnel caractérisé par le n-uplet (z1,za,...,x,), le
processus d’attribution d’une couleur & ce pixel par notre méthode peut se schématiser
sous la forme suivante :

(21,22, ..., 2) — (C1,Cs,C3) = (R, G, B)

La derniére étape, surtout utile dans le cas de données non spatialisées, consiste & orga-
niser spatialement les pixels couleurs (associés aux données dans la premiére étape) dans
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une image. On utilise pour ca une courbe de remplissage de Peano en U.

Dans la section suivante (3.3.1), nous montrerons la nécessité de réduire la dimen-
sionnalité (#) , dans le cadre de la visualisation, et indépendamment des contingences
liées & notre méthode de visualisation. La partie 3.3.2 exposera notre méthode d’affecta-
tion des couleurs & un ensemble de données projetées dans un espace de dimension trois
(L) Ensuite, la partie 3.3.3 décrira la construction de I'image présentant ’ensemble des
données. Enfin, la partie 3.3.4 présentera des applications et validations de cette nouvelle
méthode.

3.3.1 Reéduction de dimensionnalité

L’analyse de données multidimensionnelles nécessite une réduction de dimensionna-
lité pour des raisons pratiques liées aux représentations des données mais aussi pour des
raisons théoriques que nous rappellerons briévement.

L’étre humain peut concevoir un espace de dimension trois et les progrés des systémes
de visualisation permettent des présentations et des manipulations d’objets 3D. L’explo-
ration d’espaces de dimension supérieure a trois nécessite 'introduction de métaphores
comme le temps pour produire des visualisations dynamiques donnant des indications sur
une quatriéme dimension. L’utilisation d’icones, de graphes, de la couleur ou de textures
permet aussi d’augmenter les possibilités d’exploration d’espaces de dimension supérieure
a trois [91]. Cependant la dimension trois reste une limitation naturelle de la perception
humaine de ’espace. Pour cette raison pratique, on peut considérer qu’une réduction de
dimensionnalité & trois est optimale par rapport a la perception humaine de I’espace mais
cette raison pratique n’est pas la seule (voir section 2.2 consacrée aux grandes dimen-
sions).

Dans notre méthode nous utilisons une approche trés classique, simple et générale-
ment efficace de la réduction de dimensionnalité : nous conservons les trois premiéres
composantes générées par une Analyse en Composantes Principales (ACP) [159]. Pour
rappel, le principe de PACP (voir section 2.4.1.1) est de projeter les données initiales
dans un sous espace de dimension réduite & (ici & = 3). Ce sous-espace est optimisé pour
maximiser l'inertie du nuage des données projetées. Le sous-espace est engendré par les
k vecteurs propres correspondants aux k plus grandes valeurs propres de la matrice de
covariance. Si ’on utilise la matrice de corrélation, on parle alors de la transformée de
Karhunen-Loeéve (TKL). Par la projection par ACP, les axes de projections sont orthogo-
naux (et décorrélés dans le cas particulier de la TKL). Nous proposons dans le chapitre 2
d’autre méthodes de réduction de dimensionnalité mais nous avons retenu dans ce travail
I'utilisation de la TKL pour définir un sous-espace de dimension trois.
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Ce choix de 'ACP se justifie également par notre méthode d’attribution des cou-
leurs aux données de ’échantillon. Comme nous allons le voir dans la section qui suit,
nous utilisons également ’ACP (dans sa version appelée TKL) pour calculer ces couleurs.

3.3.2 Calcul de la couleur d’une donnée de I’échantillon

Il existe de nombreux modeles de représentation des couleurs [200][146] (appelés es-
paces de couleurs). On peut citer par exemple :
— le modele RVB (Rouge, Vert, Bleu, en anglais RGB, Red, Green, Blue).
— le modeéle TSL (Teinte, Saturation, Luminance, en anglais HSL, Hue, Saturation,
Luminance).
— le modele CMY(K) (Cyan, Magenta, Yellow (Black))
— le modele CIELab (défini par la Commission Internationale de I’Eclairage en 1976)
— le modele YUV surtout utilisé en vidéo
le modeéle YIQ proche du modéle YUV
Nous avons choisi d’utiliser le modele le plus répandu, a savoir l’espace RVB. La

principale raison est la méthode d’attribution de la couleur dans notre méthode. Comme
nous allons le voir, notre approche d’affectation des couleurs est purement "statistique” et
ne fait pas intervenir de considérations sur la perception des couleurs [183]. La création
des couleurs est complétement guidée par les données, elle n’est pas supervisée. Nous ne
faisons aucun a priori sur les données et le processus ne fait pas d’apprentissage expli-
cite.

Le codage RVB consiste a représenter 1’espace des couleurs & partir de trois rayonne-
ments monochromatiques des couleurs Rouge, Vert et Bleu. Nous définissons donc dans
ce travail une couleur comme un triplet de valeurs : Rouge, Vert et Bleu [15]. Comme
classiquement en imagerie, ces trois composantes sont codées sur un octet (un entier non
signé entre 0 et 255) ce qui correspond a 256 intensités de rouge (28), 256 intensités de
vert et 256 intensités de bleu, soient 16777216 possibilités théoriques de couleurs diffé-
rentes (I’oeil humain ne peut en distinguer que beaucoup moins).

Dans cette partie, nous allons présenter notre solution pour associer une couleur
a chaque donnée d’un échantillon. Les données ayant été projetées dans un espace de
dimension trois, chaque donnée a un représentant (X,Y,Z) dans cet espace. Nous dé-
crivons comment nous associons une couleur (R,V, B) a chaque représentant (X,Y, Z)
d’une donnée. Une correspondance naive du type X pour R, Y pour V et Z pour B peut
conduire & des interprétations erronées des couleurs présentées. Aussi nous expliquons
d’abord pourquoi ces approches naives sont a éviter puis nous proposons une approche
objective non triviale du calcul de la couleur d’'une donnée sans aucun a priori sur la
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palette des couleurs qui sera utilisée.

Nous procédons tout d’abord a un rééchantillonnage de X, Y et Z pour obtenir trois
valeurs entre 0 et 255. Cette normalisation est obtenue par :

/ _ X—Xnmin
X' = 255 x 7X7§L/ax)_/xmin
/ _ —Tmin
Y - 255 X Ymaz_Ymin

Z' = 255 x A Ymin_

Zmazx _Z'mzn

ol Xmin, Ymin €t Zmin sont respectivement les valeurs minimales de X, Y et Z sur
I’échantillon de données et X0z, Yinar €6 Zmar sont respectivement les valeurs maxi-
males de X, Y et Z sur ce méme échantillon.

Nous pourrions a cette étape considérer que X', Y’ et Z’ représentent R, V et B a une

permutation prés. Malheureusement une approche de ce type n’est pas satisfaisante, les
couleurs obtenues ne permettent pas de percevoir les structures ou les classes de données
présentes sur I’échantillon. Méme 1'ordre dans lequel sont considérés X', Y’ et Z’ n’est
pas satisfaisant, aucun argument ne permet de préferer (X', Y’ Z2') a (Y, Z', X').
Prenons un exemple pour éclairer ce point.
Les triplets (255,0,0) et (255,255,0) seront affichés et pergus comme respectivement
du rouge et du jaune, alors que les triplets (0,0,255) et (0,255,255) seront affichés et
percus comime respectivement du bleu et du cyan. En considérant une métrique comme
la distance euclidienne sur ces données projetées, on constate que les distances d’une
part entre le rouge et le jaune et d’autre part entre le bleu et le cyan sont égales. En
revanche la perception humaine de ces couleurs n’est pas la méme. Le bleu et le cyan
sont en effet plus proches entre eux que le rouge et le jaune. Ce type de représentation
colorimétrique conduit donc & des rapprochements de données qui ne seront pas justifiés
mais uniquement liés & une méthode de visualisation et au choix des couleurs.

Les triplets (R, G, B) et (G, R, B) ne représentant pas les mémes couleurs, l’ordre des
composantes est significatif vis-a-vis de la perception que 'on en aura. Hélas les valeurs
normalisées Z', Y’ et Z’' n’ont aucun ordre a priori et, sans connaissance complémentaire,
ces coordonnées ont le méme poids au sens statistique. Pour ordonner ces trois variables,
nous proposons une approche statistique en calculant les trois premiéres composantes Cf,
C5 et C3 obtenues par la TKL appliquée a ’ensemble des données (voir partie réduction
de dimensionnalité). Ces composantes sont ordonnées, la premiére étant plus informative
au sens statistique que la deuxiéme et celle-ci plus informative que la troisiéme. Le tri-
plet (C1,Csy,C3) donne des informations statistiques qui ne peuvent pas étre considérées
directement comme des informations colorimétriques.
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La nouveauté de notre approche a été d’utiliser une transformation originale pour
obtenir les composantes R, V et B. Cette nouveauté a été validée par plusieurs commu-
nications et publications [16][15][19]. Nous avons décidé de choisir les couleurs en utilisant
un résultat important et connu en analyse d’images couleur. Otha, Sakai et Kanade [151]
ont proposé une transformation linéaire de l'espace (R, V, B) qui simule la transforma-
tion de Karhunen-Loéve pour les pixels d’une image couleur. A partir de (R,V, B), ils
proposent une approximation des trois composantes de la TKL : (Cy, Cs, C3).

Nous sommes dans la situation inverse ou nous disposons des composantes (C1,Ca, Cs)
obtenues par TKL sur un échantillon de données. En considérant la transformation in-
verse de celle de Ohta et al., nous obtenons les triplets (R, V, B) qui approximent Rouge,
Vert et Bleu de l'image couleur virtuelle qui aurait conduit a (Cy,Ca,Cs). Ces triplets
sont définis par :

R = (6C1+3Cy—2C5)/6

Vo= (3C) +2C53)/3

B = (6C) —3Cy—2C3)/6

A partir d’'un échantillon de données décrites dans un espace de dimension trois par
les triplets (X,Y, Z), nous obtenons aprés normalisation, TKL et transformation inverse
de celle de Otha, les triplets (R, V, B) que nous proposons comme définition des couleurs
des données relativement & 1’échantillon considéré.

3.3.3 Construction d’une image

Dans le cas particulier ou 1’échantillon de données est constitué de ’ensemble des
pixels d’une image multicomposante, on obtient immédiatement une image couleur & la
fin de I'étape précédente. Chaque pixel multidimensionnel est représenté par un pixel
couleur de composantes (R, V, B) dans I'image résultat. Dans le cas général, des données
multidimensionnelles quelconques ne sont pas les pixels d’'une image multicomposante et
ne possédent donc pas d’information de localisation dans I’espace image. Autrement dit,
les données obtenues & 'étape précédente ne possédent pas, a priori, de position dans
I'image couleur finale. Cette partie de ’article propose une construction d’image pour
visualiser ces données non initialement spatialisées.

Pour construire une image de I’échantillon de données, on associe un pixel de 'image
a chaque donnée (voir pizel-oriented visualization [121]). Un ensemble de N données sera
donc représenté par une image de N pixels. Cette approche de la visualisation orientée-
pixel permet de représenter des échantillons de grande taille. Par exemple, une image
1000 x 1000 permet de représenter un million de données. On suppose que chaque don-
née est représentée soit par un niveau de gris (un entier non signé entre 0 et 255) soit par
une couleur (un triplet (R, V, B)) qui lui est associé. Les pixels (donc les représentations
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des données) doivent étre placés spatialement dans 'image, ce paragraphe de l'article
présente comment les coordonnées de chacun des pixels sont déterminées.

Les pixels ne peuvent pas étre placés arbitrairement dans l'image. En effet, ceci pro-
duirait une image ot les données seraient dispersées et ’oeil humain ne pourrait que trés
difficilement identifier des groupes ou classes de données. Les similarités ou dissimilarités
entre données seraient alors difficiles & déterminer, les rapprochements entre données dis-
persées étant difficiles a effectuer. Pour que I'image soit lisible au premier coup d’oeil de
maniére trés intuitive, il faut que les données similaires soient spatialement trés proches,
les données dissimilaires ¢loignées et que les classes de données soient le plus connexes
possible. Cette information spatiale contenue dans I'image sera redondante avec 'infor-
mation colorimétrique que nous avons proposée précédemment. En effet, plus les données
seront similaires et plus leurs couleurs seront proches mais aussi plus leurs localisations
dans I'image seront proches. Ce n’est qu’a cette condition de redondance que la lecture de
I'image sera intuitive et immeédiate. Nous proposons une construction de ce type d’image
avec deux étapes : les pixels (i.e. les couleurs associées aux données) seront d’abord ran-
gés de maniére & former une ligne de pixels successifs, ensuite cette ligne sera utilisée
pour remplir 'image.

Ranger les pixels (c’est-a-dire trouver un ordre pour l’ensemble des pixels) équivaut
a projeter les données sur un espace de dimension un. Les données sont alors ordon-
nées ou rangées par l'ordre naturel sur l'espace R (espace de projection de dimension
un). II serait possible de refaire une étude sur la meilleure projection sur un espace 1D
mais nous avons déja proposé une projection 3D par la TKL. Avec ce type de transfor-
mation, la meilleure projection 1D sera obtenue par la premiére composante principale.
Cependant, pour tenir compte des trois premiéres composantes principales et non uni-
quement de la premiére, nous rangeons les données par un tri avec trois clefs successives
qui sont les trois premiéres composantes principales de la TKL. Les représentations de
ces données (i.e. les pixels) se trouvent ainsi rangés formant une ligne de pixels successifs.

Dans la deuxiéme étape de la construction de 'image représentative de ’ensemble
des données, il faut remplir 'image par cette ligne de pixels successifs. Les courbes de
Peano constituent le moyen le plus classique pour effectuer cette construction [147], les
courbes en "U" de Hilbert ou les courbes en "Z" de Morton sont les plus utilisées. Le
principal avantage de ces courbes est de préserver au mieux la connexité des classes de
données [168]. La procédure de construction de telles courbes est récursive, nous avons
choisi d’utiliser les courbes en "U" de Hilbert dont on peut voir les premiéres étapes de
la construction récursive sur la figure 3.13. La raison qui nous a fait préférer la courbe en
"U" & celle en "Z" est que les sauts y sont moins brutaux. Il y a ainsi moins de risque de
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"découper" une zone correspondant & une classe de données. Il y a donc plus de chance
de voir apparaitre ces classes comme des zones connexes sur 'image résultat.

ns 05

F1G. 3.13 — Etapes de la construction récursive d’une courbe de Hilbert (dite en “U”).

Les deux étapes de rangement des données puis de parcours de 'image par une courbe
d’Hilbert évitent de disperser les pixels dans I'image construite. Cette approche tend &
préserver la cohérence spatiale des données dans leur représentation par une image per-
mettant ainsi une visualisation trés intuitive des ensembles de données.

3.3.4 Applications

Nous proposons dans cette partie plusieurs applications de notre méthode. Nous allons
tout d’abord l'utiliser sur des données simulées, en conditions controlées, afin de pouvoir
valider Vefficacité de chacune des étape qui la composent (section 3.3.4.1). Ensuite elle
a été appliquée a des images multicomposantes "réelles” (section 3.3.4.2) et a deux bases
de données "réelles” TRIS (section 3.3.4.3), et "ForestCoverType”, disponible également
sur [150].
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3.3.4.1 Visualisation des classes sur des données simulées

Pour valider notre méthode et vérifier son efficacité, nous ’avons utilisée avec des
données choisies :

— sur une image en “vraies” couleurs, afin d’obtenir une évaluation qualitative de la
visualisation
— sur une image multicomposante simulée, pour valider notre étape de color mapping
— et sur des données multidimensionnelles simulées, pour valider 1’étape d’organisa-
tion spatiale des pixels

Nous avons donc tout d’abord appliqué notre technique de visualisation a une image
en vraies couleurs. Nous allons vérifier a ’aide de cet exemple, que notre approche pure-
ment "statistique” d’attribution des couleurs est cohérente.
Comme nous 'avons déja souligné, une image couleur peut étre considérée comme mul-
ticomposante. Les composantes correspondent aux images en niveaux de gris obtenues
partir du canal rouge, du vert et du bleu. Il pourrait sembler incongru de vouloir utili-
ser une méthode de visualisation pour une image qui est déja visualisable naturellement.
Mais I'objectif de cette application est justement de pouvoir comparer le résultat de notre
technique avec la visualisation instantanée. Notre méthode fournit une image en fausse
couleur qu’il est intéressant de comparer a 'image originale. Cependant il faut rappeler
que le but de notre technique est de visualiser et séparer visuellement les classes, pas
de reconstituer les couleurs (ce qu’elle ne fait d’ailleurs pas comme nous allons le voir).
Notons que dans cette application, la réduction de dimensionnalité et le remplissage ne
sont pas utilisés, ce qui permet de cibler la validation sur ’attribution des couleurs. Les
données possédent déja 3 attributs, et une localisation dans 'image finale.

L’image initiale -donc 'ensemble de données & visualiser- est représentée sur la figure
3.14 et 'image générée par notre technique sur la figure 3.15.

Quel que soit le modéle de couleurs est toujours possible de décomposer une couleur en
deux parties. La partie achromatique qui correspond & la quantité de gris qu’elle contient
et la partie chromatique qui détermine la teinte de la couleur [200]. Dans la lecture d’une
image, les informations achromatiques ont plus d’importance que les chromatiques. En
effet une image en niveaux de gris, sans information chromatique, est interprétable par
le cerveau humain. Les formes d’une scéne peuvent étre compréhensibles directement a
laide d’une image en niveaux de gris. On peut donc dire qu’une bonne attribution de
couleurs doit conserver ces informations contenues dans une image couleur.

Les figures 3.16 et 3.17 présentent les images de la luminance de l'image initiale et
la luminance de l'image générée par notre méthode. Nous avons calculé la luminance
en effectuant une moyenne pour chaque pixel des valeurs de ses composantes rouge,
verte et bleue. Le coefficient de corrélation entre les deux luminances est égal & 1. Cette
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FiG. 3.14 — Image en "vraies” couleurs constituant ’ensemble de données a visualiser

FiG. 3.15 — Image en “fausses” couleurs, fournie par notre méthode de visualisation
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F1G. 3.16 — Luminance de I'image initiale de la figure 3.14

F1G. 3.17 — Luminance de I'image générée par notre technique (Figure 3.15)

application de notre méthode & une image de 500 x 375 pixels montre donc que notre
color mapping conserve la principale information achromatique contenue dans une image
couleur.

L’information de chrominance étant la plus importante pour la perception humaine, ce
résultat valide donc D'efficacité visuelle de notre étape d’affectation des couleurs. On
peut aussi constater que le contraste entre les objets (la tasse et le citron par exemple)
est conservé ainsi que toutes les proximités entre les couleurs (le citron et l'orange par
exemple).

Cependant il faut noter que 'information chromatique, quant a elle, n’est pas conservée
par notre technique.
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Nous avons ensuite appliqué notre méthode en conditions controdlées. Pour cela, des
échantillons de données ont été simulés. Ces données synthétiques permettent de vérifier
Pefficacité de la méthode de visualisation.

Dans un premier exemple (voir figure 3.18), nous avons généré une image multicom-
posante de 256 x 256 pixels en dimension 6. Chaque composante est une composante
binaire : la valeur d’un pixel sur une composante ne peut prendre que deux valeurs pos-
sibles de niveaux de gris. Nous avons simulé cet ensemble de 65.536 données de maniére
a former 12 classes de pixels. Cependant une telle image aurait pu étre, en théorie com-
posée de 2° classes.

Sur chacune des composantes, les pixels sont distribués de maniére trés lisible, puisque
regroupés en régions par valeurs. Pourtant, visuellement, la segmentation de cette image
n’est pas simple. La segmentation nécessite donc l'utilisation d’un processus de fusion

pour pouvoir étre révélée.

F1G. 3.18 — Les six composantes d'un échantillon de 65.536 données (image 256 x 256 a

six composantes)
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L’image résultat générée par notre méthode est présentée sur la figure 3.19. On peut
observer distinctement les classes de pixels. Chaque classe de pixel correspond a une cou-
leur unique. Les classes sont ainsi visibles directement et la segmentation est immeédiate.
Par ailleurs, les couleurs différentes sont informatives sur la proximité des classes. Cette
information supplémentaire n’était pas du tout visible en regardant les composantes prin-
cipales obtenues a la premiére étape de notre processus. Cet exemple démontre I'intérét
de notre étape d’affectation des couleurs aux données. En agissant comme un proces-
sus de fusion d’information, elle permet de révéler les structures cachées inhérentes aux
images multicomposantes. [’application & des données réelles le confirmera par la suite.

Fia. 3.19 — Visualisation couleur de 65.536 données d’un espace de dimension six : image
couleur 256 x 256 permettant de visualiser les 12 classes de données.

Nous allons maintenant, sur un second exemple, montrer 1’utilisation de la technique
de remplissage qui nous permet de construire une image & partir de données non spatia-
lisées.

Nous avons cette fois simulé un échantillon de 65.536 données multidimensionnelles
en dimension 6 sans leur attribuer d’organisation spatiale. Ces données ne sont donc cette
fois pas des images. Chaque attribut est & valeur binaire, comme dans I’exemple précé-
dent. Pour mieux se représenter ces données nous les présentons sous forme d’images de
512 x 128 pixels sur la figure 3.20. Nous avons cette fois simulé 16 classes de données.
Nous avons calculé deux images résultats : la premiére, présentée sur la figure 3.22, est
le résultat aprés 'affectation des couleurs, et en utilisant le méme affichage que pour
les composantes; la seconde (figure 3.23) est le résultat produit a la fin du processus en
entier, c’est a dire aprés avoir organisé spatialement les données en utilisant le parcours
de Peano. Sur la premiére figure, malgré D'affectation des couleurs, il est impossible de
distinguer les classes. L’utilité de ’arrangement des données est ici spectaculaire. En effet
la visilité des classes sur cette seconde figure est instantanée. Cet exemple plaide donc en
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faveur du parcours et montre également qu’il peut étre intéressant d’utiliser la méthode
dans son intégralité sur des images et pas seulement avec des données qui n’en sont pas.

F1G. 3.20 — Les six composantes d'un échantillon de 65.536 données (image 256 x 256 a

six composantes)

F1G. 3.21 — Les trois premiéres composantes principales de 1’échantillon de 65.536 don-
nées.

FiG. 3.22 — Visualisation couleur de 65.536 données d’un espace de dimension six : image
couleur 256 x 256 permettant de visualiser les 16 classes des données, non spatialement
organisées. (image grossie)

Une bonne méthode de visualisation devrait permettre d’identifier au premier coup
d’oeil les différentes classes présentes parmi les données pour rendre compte des simila-
rités entre ces données. Sur ces deux exemples il n’y a que 12 et 16 classes simulées. Ces
classes sont directement visualisées sur I'image couleur résultat. Ces deux exemples tres
simples montrent ’efficacité de la méthode de visualisation pour présenter les différentes
classes de données (i.e. les similarités de données) par des couleurs. Cette visualisation
présente 'avantage d’étre immédiatement lisible par ’oeil humain et facile & interpréter.
Notre systéme de visualisation permet de classer les données et de leur affecter un label
sous forme d’une couleur associée & chacune des classes de I’échantillon. Ces couleurs
indiquant une similarité entre données, elles donnent aussi une indication sur la proxi-
mité des différentes classes. Dans cette partie, nous avons pris un exemple trés simple
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FiG. 3.23 - Visualisation couleur de 65.536 données d’un espace de dimension six : image
couleur 256 x 256 permettant de visualiser les 16 classes de données, spatialisées (image
grossie).
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pour montrer l'efficacité de la méthode, des exemples plus complexes avec des données
simulées donnent des résultats similaires. Cet outil de visualisation se révéle donc bien
adapté aux grands échantillons de données multidimensionnelles; il permet de visuali-
ser les principales structures de 1’échantillon lorsque la réduction de dimension a trois
conserve l'information sur ces structures.

3.3.4.2 Visualisation d’images multicomposantes

Dans le cas réel d’images multicomposantes, nous observons des résultats semblables :
les différentes classes de données (dans ce cas des ensembles de pixels) sont le plus sou-
vent immeédiatement visualisées par notre méthode avec une simple image couleur. Pour
illustrer ce propos nous considérons un ensemble de 14 cartes de concentration d’éléments
chimiques d’un spécimen de granite enregistrées en fluorescence X [197]|. Cet ensemble
constitue une image de 14 composantes et de 39 x 40 pixels. Nous pouvons appliquer
notre méthode de visualisation aux 1560 données (ou pixels) appartenant a un espace de
dimension 14 (voir Fig.3.24).

L’image couleur que nous proposons permet de donner un résumé des 14 composantes
de cette image de fluorescence X. Différentes méthodes de classification ont permis d’éta-
blir que quatre phases sont présentes sur cet exemple d’image multicomposante ([197],
[94]) ; ces quatre phases sont nettement observables sur l'image couleur que nous propo-
sons pour visualiser I'image multicomposante. Cet exemple réel et non synthétisé confirme
que notre méthode de visualisation par les couleurs permet bien de révéler les différentes
classes de données multidimensionnelles. Notons & nouveau que dans ce cas particulier
des images multicomposantes, il est inutile d’utiliser ’étape de construction de I'image
utilisant le parcours de Peano.

Aprés avoir appliqué notre méthode sur des données simulées et vérifié la validité de
notre méthode, nous l'avons utilisée sur des bases de données classiques et dont nous
connaissons toutes les caractéristiques : "IRIS” et "ForestCoverType” [150].

3.3.4.3 Visualisation de bases de données multidimensionnelles réelles

Nous appliquons notre méthode de visualisation a la classique base de données IRIS
de Fisher [12]. Cet ensemble de 150 données en dimension 4 (longueur des sépales, largeur
des sépales, longueur des pétales, largeur des pétales) est composé de trois classes : iris
setosa, iris versicolor et iris virginica, avec 50 observations ou données par classe. A partir
de ces 150 données en dimension 4 sont pouvons calculer une image couleur 16 x 16 (voir
Fig.3.25) que 'on peut comparer avec I'image des labels des trois classes.
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L’image couleur obtenue et carte des 4 phases

FiG. 3.24 — Image & 14 composantes visualisée par une seule image couleur et les quatre
phases détectées par une méthode de classification
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F1G. 3.25 — Visualisation des 150 données IRIS de dimension 4 (image couleur et label
des trois classes)

La classe des iris setosa est facilement différentiable des deux autres classes, en re-
vanche ces deux classes sont difficiles & séparer. Comme nous l’avons déja précisé au
chapitre 2, ce résultat est bien connu sur cette base de données. Nous le retrouvons avec
notre méthode de visualisation bien que celle-ci soit peu adaptée a un échantillon de
faible dimension (dimension quatre) et de faible effectif (150 données).

Voici maintenant un second exemple d’application a des données “réelles”. Nous consi-
dérouns ici la base de données “Forest Cover Type”. Cette base de données est un ensemble
d’observations de parcelles de 30 x 30 métres relevées par le US Forest Service. La base
initiale était constituée de 581012 observations, et de 54 attributs. Nous avons extrait
un sous-échantillon de cette base, constitué de 1024 observations (pour des raisons d’af-
fichage), en ne conservant que les 10 variables quantitatives. Cet échantillon contient 7
“yraies” classes. Nous disposons donc d’un ensemble de données :

— contenant 1024 points

— en dimension 10

— composé de 7 classes
Le résultat fourni par notre méthode est assez bon et permet de distinguer un découpage,
et donc une structure (méme grossiére) de l’ensemble des données (voir la figure 3.26).

Remarque : Le résultat n’est pas aussi démonstratif que pour les données IRIS. Ceci
est di au fait que nous éliminons les variables non quantitatives et nous privons ainsi de
I'information apportée par ces 44 variables. Par ailleurs, on peut supposer que la réduction
de dimensionnalité, faisant passer d’un espace de dimension 10 & un espace de dimension
3, laisse échapper un peu d’information supplémentaire. Toutefois, et compte tenu de ces
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FiG. 3.26 — Visualisation des 1024 données extraite de la base “Forest Cover Type”, de
dimension 10 (image couleur et label des quatre classes)

contraintes, le résultat est tout & fait satisfaisant pour une visualisation "exploratoire"
préliminaire a une analyse plus fine. Ce constat confirme lintérét que peut présenter
notre méthode dans ce type d’utilisation.

3.4 Visualisation dynamique pour I’exploration de données
multidimensionnelles

Avec notre méthode, nous disposons d’un outil efficace de visualisation statique des
données [15][18][20]. Nous travaillons actuellement sur le développement d’un outil de vi-
sualisation dynamique pour ’exploration de masses de données utilisant notre technique
statique. Nous présentons dans cette partie le concept sous-jacent, ainsi qu’un premier
exemple d’utilisation.

3.4.1 Concept

Nous travaillons donc actuellement sur le développement d’une méthode basée sur
notre principe de visualisation. L’objectif de cet outil est I’exploration dynamique d’un
ensemble de données.

Le principe repose sur une modification de la Transformée de Karhunen-Loeve. En
effet la théorie de la TKL (ou de I’ACP) repose tout d’abord sur un centrage des données.
Cette transformation est liée au calcul de I'inertie d’un nuage de point. En effet I'inertie,
comme on peut le voir dans le chapitre préliminaire de ce mémoire, est une quantité
calculée par rapport au barycentre, ou point moyen, du nuage de point considéré. La
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F1G. 3.27 — Schéma représentant le processus de création de I'image couleur & partir des

données initiales
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premiére idée de ce nouveau développement est donc de changer le point de référence
pour le calcul de l'inertie. La quantité calculée peut alors étre vue comme une inertie
relative. Une autre fagon de voir les chose serait de considérer un nouveau nuage de point
constitut du nuage initial auquel on aurait ajouté un nouveau point -le point de référence
considéré- pondéré suffisamment pour lui accorder une grande importance dans le calcul.
Le reste du processus se déroule alors comme dans la méthode initiale.

Cette modification conduit alors, par application de notre technique, & obtenir une image
différente selon le point de référence considéré. Le point de référence peut étre défini
comme un observateur des données. L’observation correspondant alors a 'image fournie
en considérant ’observateur comme point de référence.

Avant de procéder a une exploration dynamique, une premiére étape d’initialisation est
nécessaire. Cette initialisation consiste & fixer la spatialisation des pixels associés aux
données. Autrement dit, il faut déterminer une fois pour toute une position dans I'image
pour chacune des données. Cette initialisation permet ainsi, quelle que soit ’image, de
pouvoir identifier une donnée & une méme position sur 'image .

La seconde idée est donc de générer et d’observer les images en déplagant ’observateur
dans l'espace des données a explorer. On obtient alors une séquence d’images lors de
I’exploration par déplacement de ’observateur. On associe une image couleur & chaque
position de 'observateur. Ce déplacement visuel au sein de I’ensemble de données suggére
plusieurs questions :

— Comment définir la trajectoire de ’observateur 7

— A quelle fréquence doit-on générer (photographier 7) les images 7

Trajectoire. Pour la premiére question, plusieurs solutions s’offrent & nous. Dans le
cadre de ce travail (voir partie suivante d’exemple d’application), nous n’avons jusqu’a
présent mis en place que deux types de déplacements : un déplacement "basique" qui dé-
finit une trajectoire rectiligne arbitraire a travers I’espace des données, et un déplacement
aléatoire "controlé” (les déplacements sont aléatoires mais une direction est privilégiée).
Comme nous le verrons alors, ce choix de déplacement -pourtant rudimentaire- conduit
a des résultats trés intéressants. Ce constat n’apporte que plus d’intérét & 'utilisation
de trajectoires plus fines. On peut distinguer plusieurs types de constructions de trajec-
toires :
— des trajectoires de type "marches aléatoires"
— des trajectoires guidées par les données (data driven), qui conduirait I'observateur
a aller vers des zones intéressantes de ’ensemble des données de fagcon automatique
— des trajectoires guidées par des requétes (query dependent) préalables de 'utilisa-
teur, qui suggérent une connaissance a priori et/ou une intention dans l’exploration
— des trajectoires interactives ol 'observateur est guidé par 1’utilisateur qui interpreéte
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en temps réel la séquence d’images construites

Vitesse. La fréquence des images est un probléme trés lié au précédent. On peut en
effet imaginer les mémes types d’approche : une fréquence dépendante des données, des
requétes ou interactive. La fréquence de génération des images au cours du déplacement
de l'observateur induit implicitement une notion de vitesse de déplacement. En effet,
modifier la fréquence de "photographie" sur la trajectoire revient & considérer une modi-
fication de la vitesse d’un observateur pour lequel les images seraient générées & intervalles
réguliers. Autrement dit : augmenter la fréquence de création des images sur une partie
de la trajectoire équivaut a diminuer la vitesse de déplacement, sur cette partie, d’un
observateur "photographiant" & intervalle fixe. Ce paramétre présente un grand intérét
en permettant par exemple de visualiser avec plus d’attention -plus de temps- des zones
présentant plus d’intérét de ’ensemble de données, et & l'inverse, de passer rapidement
dans les endroits moins denses ou vides. Ce type d’approche permet alors de ne pas noyer
les informations pertinentes en les représentant par une trop courte séquence d’images. 11
est en effet important de pouvoir s’attarder autour de points particuliers afin d’étudier la
structure des données dans des endroits cruciaux comme les frontiéres entre les classes,
les centres des classes ou d’autres points particuliers.

3.4.2 Application a la base de données IRIS

Considérons par exemple ’exploration dans la base de données IRIS. On décide, dans
cet exemple de définir une trajectoire aléatoire (mais controlée a l’aide de parameétres pour
privilégier une direction) a travers I’ensemble de données (voir figure 3.28). 1000 images
sont générées & intervalles réguliers. En observant la séquence d’images on constate des
changements de couleurs et des modifications de la structure visible. On peut voir ce
changement sur les images de la figure 3.29. L’utilisation de plusieurs images différentes
permet ainsi de “séparer” visuellement les classes (on rappelle que la base de données
IRIS est constituée de 3 classes) comme le montre le schéma de la figure 3.30.

Les positions de l'observateur lors de ces changements sont des points intéressants de
I’espace. Ces points singuliers, fournissant des "points de vue différents” des données
semblent jouer un réle important. Dans des développements futurs, nous envisageons
d’étudier plus précisément le réle que jouent ces points.

L’exploration dynamique nous a permis de reconstituer les classes constituant les don-
nées, visuellement. Les séparations entre les classes sont déterminables rapidement. Cet
outil se révele donc tres intéressant pour la fouille de données et pourrait jouer des roles
différents, en confirmant des avis d’experts ou en attirant I’attention de ces experts sur
des points particuliers.



3.4. VISUALISATION DYNAMIQUE 85

160 . 180

1004 o

Wi
W4

. P I

150 180

FiG. 3.28 — Définition d’un parcours aléatoire & travers la base de données IRIS pour
I’exploration dynamique. Chaque graphique représente la trajectoire dans l’espace de
projection défini par les variables prises trois par trois. Les points rouges sur la droite
représentent les positions de I'observateur qui ont généré les images de la figure 3.29
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FiG. 3.29 — Images extraites de la séquence obtenue lors du parcours défini & la figure
3.28. Ces deux images se succeédent en passant le point défini par la croix rouge de ladite
figure

La méthode d’exploration de données que nous venons d’exposer semble pouvoir étre
un outil riche pour la découverte de structures en fouille de données. Elle fera ’objet de
travaux et d’études ultérieurs pour étre validée. Les deux caractéristiques de déplacement,
a savoir trajectoire et variations de la vitesse de déplacement doivent notamment étre
étudiées plus précisément et faire I'objet d’expérimentations poussées. Les aspects :

— guidé par les données

— guidé par requétes

— interactivité
peuvent également faire I’objet d’études futures. Enfin le role des points singuliers peut
étre également 1’objet d’attentions particuliéres.

3.5 Discussion et conclusion

La méthode que nous proposons (voir schéma récapitulatif sur la figure 3.27) pour
visualiser un ensemble de données multidimensionnelles permet une représentation ra-
pide de tout ’ensemble par une simple image couleur. Avec cet outil de visualisation, la
couleur est un auxiliaire fondamental qui permet une lecture directe et trés intuitive de
I'image et donc de I’ensemble des données. L’utilisation d’'une image permet ainsi d’obte-
nir une méthode de visualisation particulierement bien adaptée aux grands échantillons
de données multidimensionnelles et en particulier aux images multicomposantes.

Notre technique de visualisation a ses limites. Le fait d’avoir réduit la dimension &
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FiG. 3.30 — Reconstitution de la “vraie” classification & partir des frontiéres visibles sur
les images de la figure 3.29. Seule une petite partie de cette frontiére n’est pas vraiment
visible.
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trois pour calculer les couleurs est un facteur limitatif a I’efficacité de cette approche. En
effet, lorsque nous travaillons sur des données de grandes dimensions, il est nécessaire de
réduire la dimension sans connaitre la dimension intrinseque de nos données. Il est sir
que, si cette dimension intrinséque est supérieure a trois, alors une partie éventuellement
importante de l'information sera invisible dans notre représentation. Un autre inconvé-
nient des travaux présentés ici est l'utilisation d’'une méthode linéaire de projection pour
réduire la dimension. Ce modéle linéaire de réduction de dimensionnalité n’est pas néces-
sairement le mieux adapté aux données & traiter. D’autres approches, par exemple par
des cartes auto-organisatrices [126][127], pourraient étre envisagées. Il faut cependant
remarquer que les trois premiéres composantes d’'une ACP (on peut d’ailleurs donner
le pourcentage de variance expliquée dans les trois premiéres composantes) sont le plus
souvent largement suffisantes pour que notre méthode de visualisation soit applicable &
la plupart des cas.

Notre approche est tres objective, I'observateur ne choisit pas les couleurs utilisées
et n’apporte aucune connaissance a priori sur les données. Les couleurs dépendent uni-
quement de I’échantillon de données utilisé. Si ’échantillon change, les couleurs changent
aussi. La couleur n’est donc interprétable que relativement aux autres couleurs de 'image
(i.e. aux autres données). L objectivité est un avantage considérable mais notre méthode
est peu robuste. En effet, si I’échantillon de données contient de nombreuses données
aberrantes, les couleurs des classes de données peuvent s’avérer difficiles & discriminer,
I'image étant alors difficile a lire. Il faudrait alors apporter de la subjectivité pour amé-
liorer la robustesse et la fiabilité de la méthode.

Les limitations citées précédemment ne sont pas spécifiques & cet outil de visualisa-
tion. Comme pour toutes les techniques de visualisation, il est nécessaire de confirmer les
observations par d’autres moyens d’analyse et de traitement des données. Notre méthode
de visualisation des données multidimensionnelles offre un outil nouveau qui peut étre
utilisé principalement dans deux cas : soit pour approche préliminaire a une explora-
tion ou une classification non supervisée des données, soit pour controler ou confirmer le
résultat d’'une analyse des données obtenue par d’autres méthodes. La simplicité de cet
outil de visualisation est un atout dii essentiellement & 1’utilisation de la couleur. Son uti-
lisation pour 'exploration dynamique permet la recherche et la découverte de structures
dans un ensemble de données. Ces riches perspectives sont & valoriser, dans un travail &
venir, par des publications et des communications.

Tous ces éléments font de notre méthode de visualisation un auxiliaire précieux dans
I'exploration d’images multicomposantes et plus généralement ’exploration de grandes
masses de données.
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Représentation floue pour la classification

automatique

J’ai adopté un nouveau systéme de clas-
sement du travail a effectuer : urgent,
trés urgent, trop tard.
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4.1 Introduction

“La nature offre un grand nombre de populations qu’il est souhaitable de répartir en
catégories” commencent G. Celeux et col. dans [39]. La classification est en effet utilisée
dans la plupart des disciplines scientifiques. Les exemples d’utilisation sont nombreux
et variés : classification des pathologies en médecine, des populations en épidémiologie,
classification de génes dans 1’étude des génotypes, segmentation (classification de pixels)
en imagerie, taxonomie! en botanique, segmentation de clientéle en marketing ou encore
apprentissage non-supervisé en intelligence artificielle.
Les méthodes de classification automatique sont des méthodes de structuration. Les résul-
tats d’une classification assurent une vue concise et structurée des données. Ils permettent
de faire ressortir le pouvoir séparateur ou non des parameétres.
Lorsqu’il est amené a employer une méthode de classification, I'utilisateur dispose d’un
tableau d’individus (en lignes) décrits par des variables (en colonnes), ou d’un tableau de
dissimilarités (ou de distance), ou méme d’un tableau de contingence. Il suppose que des
regroupements existent ou bien exige que certains regroupements soient effectués. Ils sont
obtenus a 'aide d’algorithme, sous forme de partitions ou de hiérarchies de partitions.
Les groupes sont appelés classes.
Les classes sont donc des groupements de données de sorte que :

— deux données d’'une méme classe sont aussi semblables que possible

— deux données appartenant & deux classes différentes sont aussi dissemblables que

possible

L’intérét des classes produites peut étre de confirmer 'existence réelle supposée d’une
partition ou bien simplement de constituer des outils permettant une exploration des
données.
Les algorithmes de classification peuvent étre divisés en deux familles : les algorithmes
de partitionnement et les algorithmes hiérarchiques.
Les algorithmes de partitionnement conduisent directement & une partition contrairement
aux algorithmes hiérarchiques. Les algorithmes hiérarchiques agglomératifs construisent
les classes par agglomérations successives des objets deux a deux. Les algorithmes ag-
glomératifs produisent donc une hiérarchie de partitions. Les algorithmes descendants
forment la famille antagoniste des algorithmes agglomératifs. Ces algorithmes procédent

1Le terme de "taxonomie” est parfois utilisé pour ”classification automatique”
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par dichotomie et fournissent également des hiérarchies de partitions. Les techniques de
partitionnement et hiérarchiques peuvent étre utilisées conjointement et forment alors
des algorithmes dits miztes [206].
Nous venons de voir qu’il existait deux types de méthodes hiérarchiques. La famille des
algorithmes de partitionnement peut quant a elle étre divisée en plusieurs sous-catégories.
On peut notamment distinguer :

— les méthodes de réallocation

— les méthodes basées sur la densité (density-based)

— les méthodes basées sur les graphes (graph-based)

les méthodes probabilistes

— k-médoides

Nous passerons en revue les techniques les plus efficaces et les plus classiques de ces
méthodes dans la partie 4.2.

Le leitmotiv de notre travail est le traitement des images multicomposantes. Plus
précisément, un des buts de I’équipe de Traitement d’Images de notre laboratoire est de
développer des outils de traitement et d’analyse d’images multicomposantes. La classifica-
tion de pixels d’'images multicomposantes est une des problématiques qui nous concernent
donc ici. Les pixels d’images multicomposantes sont des données particuliéres. Les spéci-
ficités de ce type de données induisent des contraintes sur les méthodes de classification
a utiliser [184] :

Grand nombre de données Le nombre de pixels, et donc de données, d’'une image
multicomposante est généralement trés élevé;

Forme des classes Les classes de pixels d’une image multicomposante ont souvent des
formes non-convexes dans l’espace paramétrique ;

Dimensionnalité élevée 'amélioration des moyens d’acquisition n’a pas seulement
pour conséquence l'augmentation du nombre de pixels mais aussi celle du nombre
de composantes;

Bruit et données aberrantes De nombreux matériels d’acquisition fournissent des
images bruitées ou comportant des points aberrants dues aux limitations des cap-
teurs;

Meélange En dépit de la résolution des images fournies, il arrive qu’'un méme pixel
contienne plusieurs réponses spectrales. Il est alors difficile d’affecter ces pixels a
une seule classe;

Superposition de classes De méme, il arrive souvent que les classes de pixels se che-
vauchent dans ’espace des variables. Bien que deux pixels appartiennent & des
classes différentes, ils peuvent néanmoins avoir des attributs trés similaires ;

Nombre de classes Le nombre de classes peut rarement étre connu préalablement. Il
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n’y a en effet aucune raison de privilégier a priori un nombre de classes plutot qu'un
autre;

Densités de classe inégales Les classes ont de fortes chances d’étre de densités trés
différentes (on appelle densité, le nombre de données par unité de volume dans
Pespace des données) ;

Tailles de classe inégales Les effectifs des classes n’ont par ailleurs aucune raison
d’étre similaires ;

C’est donc dans ce cadre particulier que se situe la problématique de notre contri-
bution. Notre travail s’inscrit dans la continuité de celui effectué en classification dans
notre laboratoire ces derniéres années. Une méthode de classification automatique non
supervisée, basée sur I'estimation de la fonction de densité de probabilité a été dévelop-
pée [94][95]. Cette méthode présente ’avantage de ne pas faire d’a priori sur la forme des
classes. Autrement dit, et contrairement, par exemple, aux méthodes de type k-means,
elle permet de détecter des classes de forme quelconque, non nécessairement convexes.
Elle repose sur une estimation de la fonction de densité de probabilité en tout point de
I’espace des données, puis sur la détection des frontiéres entre les classes & ’aide d’algo-
rithmes de type "watersheds”. Elle s’avére particuliérement efficace pour la segmentation
d’images multicomposantes. Ses principaux inconvénients sont : la nécessité de réduire
la dimensionnalité a 3, et le temps de calcul engendré par ’estimation de la densité en
chaque point de 'espace.

G. Cutrona et N. Bonnet ont développé une extension floue [51] de la méthode Herbin-
Bonnet-Vautrot décrite avant. Les extensions floues apportent une finesse, une flexibi-
lité et une efficacité non-négligeables aux méthodes de classification "classiques”. Le plus
connu des algorithmes de classification floue est vraisemblablement 1'algorithme des Fuzzy
C-Means (ou FCM) [10]. Cet algorithme est notamment trés utilisé pour la segmentation
d’images. Il est bien adapté pour représenter le caractére ambigu de certains pixels.

Le principe des méthodes de classification floue est de représenter les classes comme
des sous-ensembles flous. Ainsi, & la fin du processus de classification, chaque donnée de
I’échantillon initial appartient & toutes les classes avec des degrés d’appartenance diffé-
rents. Le degré d’appartenance floue d’un point & une classe est une valeur comprise entre
0 et 1. En utilisant un abus de langage on pourrait dire autrement que plus une donnée
appartient a une classe, et plus son degré d’appartenance a cette classe est proche de 1.
Inversement moins une donnée appartient a une classe et plus son degré d’appartenance
a cette classe est proche de 0. Dans les approches non floues, une donnée appartient ou
n’appartient pas & une classe.

L’adjonction de flou dans les méthodes de classification permet d’ajouter de la finesse
au processus et facilite 'interprétation des résultats. Outre I'imprécision et 'incertitude
inhérentes & l'affectation des données qu’il permet de modéliser, le flou permet aussi de
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représenter le chevauchement (ou le mélange) de classes.
L’utilisation du flou pour la définition des classes présente de nombreux avantages et
utilise cependant des données qui ne sont pas floues.

Notre idée est donc d’apporter ce flou dés la représentation des données, avant méme
de chercher les classes.
Nous avons pour cela développé une nouvelle fagon de représenter les données et les liens
entre les données. Notre contribution a consisté & élaborer une nouvelle maniére de re-
présenter les données et ’ensemble des données en utilisant le flou. Une étape préalable
de transformation par rang, nous permet d’obtenir par la suite une méthode robuste et
permet de résoudre le probléme des classes de densités inégales. Nous définissons en-
suite chaque donnée comme un sous-ensemble flou (ce qui peut entre autre permettre
de prendre compte l'imprécision liée au systéme d’acquisition), puis I'ensemble complet
lui-méme comme un ensemble flou. Le degré d’appartenance a I’échantillon est le résultat
d’un processus d’agrégation et constitue en quelque sorte une fonction de score sur les
données, dont I'interprétation est proche de la notion de fonction de densité de probabi-
lité.

Apreés cette phase de représentation des données, nous proposons une nouvelle notion
baptisée “connectivité”, qui pourra étre utilisée dans un processus de classification. Cette
approche nous place donc trés en amont des méthodes de classification proprement dites.
La notion de connectivité exprime la maniére avec laquelle un point en connecte un autre
a ’échantillon. Cette notion de liaison entre les données compléte les précédentes consa-
crées a la représentation de ces données.

Cette derniére étape place donc les algorithmes issus de ce systéme de représentation,
dans la catégorie des méthodes dites “density-based connectivity” [8] (voir section 4.2).
Notre systéme de représentation a donné lieu & plusieurs communications : un premiére
sur une version simplifiée [20] de notre méthode puis une seconde sur le systéme global
[13]. D’autres travaux sont engagés sur ce théme.

Un exemple didactique nous permettra de présenter les idées sous-jacentes de maniére
plus intuitive. Il faut par ailleurs noter que ces nouvelles notions, plongées dans le cadre
de la théorie des ensembles flous, peuvent également étre exprimées sous d’autres formes,
comme par exemple en termes empruntés a la théorie de la décision et du choix [138][119].
Ces facons différentes de voir permettent également de mieux appréhender I'intérét et les
nombreuses possibilités de ce travail.
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Dans la section 4.2, nous décrirons les grandes familles de méthodes de classification
et en présenterons les plus importantes. Dans la partie suivante (4.3), aprés avoir présenté
un exemple didactique introductif, nous décrirons les trois éléments de la nouvelle repré-
sentation des données pour la classification que nous proposons, ainsi que des exemples
et des applications. Enfin des éléments de discussion et de conclusions seront exposés
dans la section 4.5.

4.2 Survol des méthodes de classification

Il existe de nombreux ouvrages consacrés (o comportant de larges chapitres) a la
classification. Les ouvrages et articles d’Hartigan [87], Jain et Dubes [111], ou Benzecri
|7] sont des références historiques. On pourra se référer aux livres -en langue frangaise-
de Lebart et al [135], Saporta [167], ou Celeux et al [39] qui présentent la classification,
parmi d’autres outils, dans le cadre plus général de ’analyse de données. Des articles
plus récents présentent et comparent les algorithmes de classification les plus classiques
et les plus efficaces [8][112].

Nous adopterons dans cet exposé, un systéme de classement proche de celui retenu
par Berkhin [8]. La suite de cette section va donc présenter les différentes catégories de
méthodes de classification :

— méthodes hiérarchiques

algorithmes ascendants (ou agglomeératifs)
algorithmes descendants (ou divisifs)

— méthodes de partitionnement

méthodes des nuées dynamiques
algorithmes basés sur la densité

4.2.1 Meéthodes hiérarchiques

Les méthodes hiérarchiques [148] construisent des hiérarchies de partitions. Autre-
ment dit, le résultat d’une méthode hiérarchique peut étre vu comme un arbre de classes.
On appelle ce type de représentation un dendrogramme. La figure 4.1 représente, sur le
graphique du bas, le dendrogramme obtenu par classification hiérarchique (en utilisant
la distance du saut minimum dont nous donnerons la définition aprés) des données re-
présentées dans le plan, sur le graphique du haut. Toute coupe de ’arbre fournit une
partition, et donc une classification. La structure d’arbre induit par ailleurs une relation
d’inclusion entre des classes déterminées & différentes profondeurs d’'une méme branche.
Ce type de résultat permet d’effectuer des classifications avec différents degrés de granu-
larité.

On distingue les méthodes ascendantes des méthodes descendantes [111][118][30]. Les



4.2. SURVOL DES METHODES DE CLASSIFICATION 95

méthodes ascendantes débutent avec des classes d’un seul élément (singletons) puis, ré-
cursivement, agglomérent les classes. Les méthodes descendantes commencent avec une
classes correspondant tout ’ensemble des données et séparent récursivement les classes
appropriées. Le processus se termine en fonction d’un critére d’arrét donné (ce critére
peut étre par exemple un nombre donné de classes & trouver) ou bien détermine toute
la hiérarchie. Dans la suite de cet exposé, pour ne pas en alourdir la lecture, nous ne
traiterons que le cas des méthodes ascendantes, le cas divisif se déduisant aisément du
cas agglomératif.

Le principe des méthodes ascendantes hiérarchiques consiste & créer & chaque étape

une partition de I’ensemble des données en agrégeant deux & deux les éléments les plus
proches. Lors de la premiére itération les éléments sont les données initiales (singletons)
puis dans les étapes suivantes, ils peuvent étre soit un regroupement de données, soit
les données elles-méme. Comme nous ’avons dit avant, les résultats sont fournis sous
forme de hiérarchie de partitions et représentés sous forme d’arbre dont chaque “élagage”
fournit une partition de I’ensemble des données.
Dans ce type de méthodes, les éléments & agrégés sont choisis de sorte qu’ils soient les
plus proches. Il est donc nécessaire de disposer d’une distance pour quantifier cette proxi-
mité. Lors de la premiére étape, cette distance est une distance sur l’espace contenant
les données. Il suffit donc que l'espace soit muni d’une métrique. Lors des étapes sui-
vantes, les proximités sont calculées entre groupements d’éléments. On utilise donc des
généralisations de la notion de distance a des sous-ensembles de points. La régle de calcul
des distances entre des groupes disjoints de données est appelée critére d’agrégation. On
calcule généralement cette distance entre groupements de données & partir des distances
entre les éléments des groupements impliqués. On peut écrire cette distance de facon
générale de la maniére suivante :

d(Cj, C;) = operation{d(z,y)|x € Cj,y € C;}

ou C; et Cj sont deux groupements d’individus et o operation désigne I’opérateur utilisé
sur I’ensemble des distances entre les paires d’éléments des groupements.
Les opérations les plus courantes sont [39] :
— le minimum : d(C;, C;) = min{d(z,y)|z € C;,y € C;} (on appelle cette distance le
saut minimal single linkage)
— la moyenne : d(C;, C;) = moyenne{d(z,y)|xz € C;,y € C;} (on appelle cette dis-
tance la distance moyenne average linkage)
— le maximum : d(Cj, C;) = max{d(z,y)|z € C;,y € C;} (on appelle cette distance
le saut maximal complete linkage)
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F1G. 4.1 — Exemple de dendrogramme : Echantillon (haut) et dendrogramme (bas) associé
a la classification hiérarchique des données correspondantes. Les nombres indiqués en
abscisse du dendrogramme correspondent & la numérotation des points de 1’échantillon.
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L’algorithme fondamental utilisé pour la classification ascendante hiérarchique est le

suivant :

O : Ensemble de n éléments & classer

1 : Construction de la matrice des distances entre les éléments
2 : Recherche des deux éléments les plus proches

3 : Agrégation de ces deux éléments en un nouvel élément

4 : Construction de la nouvelle matrice des distances

- suppression des éléments ayant été agrégés
- mise & jour de la matrice en calculant les distances du nouvel
élément résultant de 1l’agrégation avec tous les autres
3 : Retour en 2 jusqu’a ce qu’il n’y ait plus qu’un élément
constitué de toutes les données

Remarque : On constate que ’algorithme utilise le classement des couples d’éléments,
induit par les distances. Ce classement est appelé ordonnance (ou préordonnance s’il y a
des égalités).

Le premier avantage des méthodes hiérarchiques est la flexibilité induite par le systéme
de granularité des classes sus-cité. Ensuite il est possible de choisir parmi un grand nombre
de dissimilarités ou de distances. Par conséquent, ce type de méthodes est utilisable avec
n’importe quel type de données. Les inconvénients majeurs de cette famille d’algorithmes
sont :

— le choix du critére d’arrét n’est pas simple

— la plupart des algorithmes ne revisitent pas les classes une fois qu’ils ont été

construits et ne peuvent donc pas étre améliorés

— si le choix de la métrique est vaste il n’est en revanche pas simple

Remarque : 1l est équivalent de munir un ensemble de données d’une ultramétrique
(une distance d est dite ultramétrique si d(x,y) < {d(z,z),d(z,y)}) ou de chercher une
hiérarchie indicée de parties de cet ensemble. Une hiérarchie indicée H est une hiérarchie
(i.e. une famille de partie de I’ensemble contenant 1’ensemble entier ainsi que les singletons
et telle que les autres parties de H sont soit distinctes soit incluses I'une dans ’autre)
telle que, a toute partie h de H, on peut associer une valeur numérique v(h) > 0 qui
vérifie : h C b/ = v(h) < v(h').

Remarque : A partir de la matrice de distance entre les données, on peut créer un
graphe dont les sommets sont les données et les poids des arrétes sont les éléments de la
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matrice correspondants. Cette association fait ainsi le lien entre classification hiérarchique
et partitionnement de graphes. La recherche d’un arbre couvrant minimal (minimal span-
ning tree) de ce graphe donne un résultat équivalent a celui obtenu par une classification
ascendante utilisant la distance du saut minimal |76].

SLINK [173], la méthode de Voorhees [193] et CLINK [52] sont des exemples d’algo-

rithmes utilisant respectivement les métriques du minimum, de la moyenne et du maxi-
mum.
En dépit du coit en temps de calcul élevé, les méthodes hiérarchiques sont trés uti-
lisées. L’algorithme AGNES (AGlomerative NESting) [118] est notamment trés popu-
laire. Il existe une implémentation de cet algorithme dans un package destiné au logiciel
R (et initialement con¢u pour Splus) & l'adresse http://cran.cict.fr/src/contrib/
Descriptions/cluster.html.

Les métriques de liens basées sur la distance euclidienne conduisent naturellement &
construire des classes de forme convexe. Comme nous ’avons vu, dans le cas d’images
multicomposantes (et plus généralement dans le cas de données spatiales), les classes
ont des formes quelconques et donc non nécessairement convexes. L’algorithme CURE
(Clustering Using REesentatives) [84] apporte des solutions pour les problémes de forme
des classes et de sensibilité aux données aberrantes. Le principe consiste a utiliser, pour
chaque classe un nombre ¢ (donné) de points appelés représentants. Les distances sont
alors calculées en utilisant ces représentants (avec le lien minimum). Cette approche est
un compromis entre les méthodes utilisant tous les points (méthodes de graphes) et les
méthodes utilisant les centres des classes. Les représentants initiaux sont choisis proches
des centres “géométriques” des classes (en utilisant un parameétre défini par 'utilisateur).
Les points aberrants n’influencent ainsi pas le choix des représentants. Il faut noter par
ailleurs que cet algorithme utilise également un partitionnement initial en p partitions,
donnant ainsi une premiére granularité & la partition.

4.2.2 Méthodes de partitionnement

Dans cette partie nous décrivons les méthodes non-hiérarchiques consistant & parti-
tionner I’ensemble des données, c’est & dire qui divisent I’ensemble des individus en sous-
ensembles. Puisqu’il est impossible de tester toutes les combinaisons possibles, différentes
approches sont disponibles pour résoudre ce probléme. Les plus classiques méthodes sont
des méthodes dites de réallocation. Les k-means sont sans doute la technique la plus
connue. Ces méthodes consistent & déterminer les classes en réaffectant itérativement
les points aux classes. L’autre approche que nous avons choisie d’évoquer ici consiste
a estimer la fonction de distribution des données. Autrement dit, il s’agit d’estimer la
fonction de densité de probabilité sous-jacente. Ce type de techniques permet de ne pas
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faire d’hypothése sur la forme des classes et donc de pouvoir trouver des classes de forme
quelconque (i.e. non convexe).

Nous allons donc exposer les méthodes de nuées dynamiques puis, dans une seconde
sous-partie, les méthodes basées sur I’estimation de la densité de probabilité.

4.2.2.1 Meéthodes de réallocation

Les méthodes de réallocation contiennent essentiellement deux algorithmes (et leurs
variantes) classiques : la technique d’agrégation autour des centres mobiles (ou méthode
de Forgy) et les nuées dynamiques |57||58|. Dans le premier algorithme, les classes sont
représentées par leurs centres, tandis que dans le second, elles sont représentées par un
ensemble de points choisis et appelés “étalons”.

L’algorithme d’agrégation autour des centres mobiles nécessite tout d’abord que l’es-
pace des données soit muni d’une distance. On considére un ensemble de n données
décrites par p variables. On suppose également qu’il n’existe pas plus de ¢ classes dans
cet échantillon. L’algorithme s’écrira alors :

0 : on détermine g centres temporaires
ces centres induisent une premiére partition de
1’ensemble des données en q classes, chaque
donnée étant affectée a la classe du centre
qui lui est le plus proche

1 : on détermine g nouveaux centres en prenant les
centres de gravité des classes obtenues a
1’étape O
ces centres induisent une nouvelle partition
obtenue comme en 1

on réitére jusqu’ad stabilisation du processus

Le processus se stabilise nécessairement (voir par exemple [135]) et 1’algorithme s’arréte
lorsque la méme partition est obtenue deux fois successivement (ou lorsqu’un critére d’ar-
rét acceptable est atteint). Le résultat obtenu dépend du choix initial fait & ’étape 0. On
se reportera a [140] pour des recommandations quant a ce choix.

Dans la technique des nuées dynamiques, considérée comme une généralisation de
I’algorithme précédent, les centres sont remplacés par plusieurs individus de la classe
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appelés “étalons” et permettant de mieux décrire les classes.

La technique des k — means est légérement différente de ’agrégation autour des
centres mobiles [140]. Ele débute par un tirage aléatoire des centres mais la détermina-
tion des nouveaux centres se fait différemment. En effet, dans les k¥ — means, chaque
réaffectation d’un individu conduit & une modification de la position du centre corres-
pondant. La convergence peut étre plus rapide mais dépend de 1’ordre dans lequel sont
réaffectées les données.

Meéme si des choix judicieux peuvent étre faits pour les centres initiaux, généralement,

des initialisations différentes donneront des résultats différents. Il existe donc une métho-
dologie consistant & effectuer plusieurs choix et de tester la stabilité des résultats. Si les
partitions changent complétement & chaque fois, il est difficile d’en déduire une partition
pertinente. Dans le cas contraire, on peut supposer que les classes sont réalistes. On ap-
pelle forme forte, un ensemble d’éléments qui n’a pas été séparé par les diverse partitions
générées. Autrement dit, la recherche des formes fortes consiste & chercher les sous en-
sembles de données qui ont été affectés aux mémes classes lors des partitions successives
obtenues avec les tirages de centres différents.
En pratique, la recherche des formes fortes ne fournit pas une classification exploitable.
Le nombre de classes est en effet généralement beaucoup trop élevé. De plus une grande
partie des classes est d’effectif trop faible. Cependant, cette recherche peut permettre de
suggérer un nombre de classes & chercher en éliminant les classes d’effectifs trop faibles
et en réaffectant leurs éléments aux classes conservées.

Coupler les méthodes hiérarchiques aux méthodes de réallocations permet d’obtenir
des techniques relativement efficaces appelées méthodes mixtes [198]. Le principe consiste
a partitionner une premiére fois I’ensemble des données a I’aide d’un algorithme comme
l'agrégation autour des centres mobiles, puis d’appliquer une méthode hiérarchique sur
les groupes obtenus. Une nouvelle utilisation des centres mobiles peut enfin permettre
d’optimiser les partitions suggérées par la méthode hiérarchique et ’analyse de son den-

drogramme.

Le grand inconvénient des méthodes de réallocation est qu’elles privilégient les classes
de forme sphérique. L’utilisation de distances adaptatives permet d’améliorer un peu les
méthodes mais les classes trouvées restent généralement de forme ellipsoidale et ne par-

viennent pas & détecter les classes non convexes.

Les méthodes basées sur la densité de probabilité que nous allons présenter dans la

section suivante ne présentent pas cet inconvénient.
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4.2.2.2 Méthodes basées sur la densité de probabilité

L’idée de base sur laquelle repose ce type de méthodes est de définir les classes comme
des zones denses connexes. La forme des classes est ainsi liée a la fonction de densité sous-
jacente. Il n’y a donc pas d’hypotheése sur la forme des classes comme dans les méthodes
de réallocations. L’estimation de la fonction de densité de probabilité est un probléme
bien connu en statistiques et en analyse de données, et peut se faire selon deux approches
différentes [174][170].

Estimation de la fonction de densité de probabilité. On considére un ensemble
de n points z1,x9, ..., z, de R? dont on souhaite estimer la densité de probabilité sous-
jacente. On appelle f cette estimation. Il existe principalement deux fagons (non para-
métriques?) de calculer f . La premiére est une technique de k plus proches voisins et la
seconde est basée sur les noyaux [72][64][56].

La méthode & noyaux de Parzen [155] estime la densité en un point en utilisant les
données contenues dans un volume (la fenétr de Parzen) centré sur ce point. Elle nécessite
aussi la définition d’une fonction noyau qui permet en quelque sorte de de traduire la
contribution d’un point a la densité estimée, en fonction de sa distance au point ou elle
est calculée. L’estimation de la densité en un point z est donnée par :

n

Fula) = &ZK(””Z“) (4.1)

ou h est la taille de la fenétre de Parzen, ||.|| la norme euclidienne sur R? et K la fonction
noyatu.
Une fonction K de RP dans R est une fonction noyau s’il existe une fonction g : [0, co[— R
— positive
— non croissante
— continue par morceaux
— et telle que [~ g(t)dt < oo
de sorte que :

K(z) = g(|[2]1%)

Le choix de la fonction noyau est donc large et interfére peu sur les résultats de classi-
fication effectuée ensuite. On peut néanmoins citer [42| deux noyaux trés fréquemment
utilisés :

%il existe également des méthodes paramétriques et semi-paramétriques d’estimation mais ce n’est
pas notre propos ici
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— le noyau uniforme

K(x) = Lsillz|]| <1
] Osifjz]| > 1

— le noyau Gaussien
K(z) = ¢ llol®

La fonction obtenue est elle-méme une densité. Elle hérite des propriétés de continuité
et de dérivabilité de la fonction noyau.

Le choix du paramétre h (la taille de la fenétre de Parzen) est important et méme crucial.
Ce parameétre de lissage [194] doit étre choisi avec soin : trop grand, et I’estimation risque
de masquer certaines variations de la "vraie” fonction de densité sous-jacente, trop petit
et Iestimation risque d’étre parasitée et laisser apparaitre des variations n’existant pas.
Le défaut majeur de cette estimation en est une conséquence : les queues de distribution
apparaissent trés bruitées dans le résultat de I’estimation. Si on lisse suffisamment pour
que cela n’arrive pas, des détails essentiels de la partie principale de la distribution dis-
paraissent.

La méthode basée sur les k plus proches voisins est sensiblement différente. Cette
fois, le nombre de données de 1’échantillon utilisées pour estimer la densité en un point
est fixé (et le volume les contenant est donc variable, ce qui était le contraire dans la
technique de Parzen). L’estimation est donnée par l'expression :

5 k
Tul@) = 2.n.dg(x)

ou k est le parameétre, et di(x) la distance de x a son kiéme plus proche voisin.

(4.2)

Le lissage est ici en quelque sorte "adaptatif”. L’inconvénient de cette estimation est que
sa dérivée n’est pas continue. Contrairement & la fonction obtenue avec la méthode de
Parzen, I’estimation fournie ici n’est pas une densité (son intégrale sur ’espace entier ne
vaut pas 1). Par ailleurs, les queues de distribution ont tendance & diminuer trés len-
tement. Cette estimation n’est donc pas adaptée lorsqu’une estimation ”"compléte” est
requise.

Examinons maintenant quelques uns des plus efficaces algorithmes basés sur la den-
sité. Certains utilisent directement les estimations que nous venons de présenter, d’autres
introduisent des notions trés proches.

DBSCAN. L’algorithme le plus utilisé est sans doute DBSCAN (ou son extension
GDBSCAN) [67][166]. Cette méthode introduit deux notions : I’accessibilité et la connexité,
au sens de la densité (density-reachable et density-connectivity). DBSCAN utilise deux
parameétres d’entrée, MinPts et Eps, et définit :
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1. un voisinage de taille Eps d’un point = de '’ensemble X des données :
Npps(z) = {y € X|d(z,y) < Eps}

2. un noyau est un point ayant plus de MinPts points dans son voisinage

3. un point y est accessible, au sens de la densité, d’un point noyau x s’il existe une
séquence finie de points noyaux entre x et y tels que chaque point est dans le
voisinage de son prédecesseur

4. deux points x et y sont connexes, au sens de la densité, s’ils sont accessibles, au
sens de la densité, d’'un point noyau commun

L’algorithme consiste alors a déterminer les ensembles de données connexes qui forment
les classes. Les points qui ne sont connectés & aucun point noyau sont considérés comme
des points aberrants ou du bruit. L’estimation des paramétres, comme dans pratique-
ment toutes les méthodes de classification, n’est pas simple. Les auteurs de DBSCAN
suggerent de fixer le parameétre Minpts a 4. Cette valeur semble étre, d’aprés 'expé-
rience des auteurs, la valeur la plus adaptée aux bases de données de dimension 2. Pour
Iestimation de Eps, deux solutions sont proposées : I'une interactive et ’autre basée
sur 1’étude d’une courbe particuliére. Cette courbe consiste & ordonner les points de la
base de données sur ’axe des abscisses en fonction de leur k-distance (i.e. la distance qui
les séparent de leurs keme plus proches voisins respectifs) et, en ordonnée, les valeurs
des k-distances correspondantes. Le point correspondant & la premiére “vallée” de cette
courbe définit un seuil qui détermine Eps. Ces choix acrobatiques illustrent la difficulté
systématiquement rencontrée dans les méthodes de classification automatique : le choix
des paramétres.

Remarque : Il existe une version améliorée de DBSCAN, et baptisée OPTICS (Or-
dering Points To Identify the Clustering Structure) |2]|, qui permet de déterminer ces
paramétres de maniére plus efficace (au prix de U'introduction de nouvelles notions).

Cette méthode utilise, d’'une maniére un peu "détournée” une estimation par k-plus
proches voisins.

DENCLUE L’approche de Hinneburg et Keim est assez différente. Leur méthode de
classification appelée DENCLUE (DENsity based CLUstEring) [99] repose sur une es-
timation de la densité sur tout I’échantillon définie comme la somme de fonctions d’in-
fluences (proche de la notion de fonction noyau) calculée sur chacun des individus de
I’échantillon. La classification est ensuite effectuée en introduisant une notion "d’attrac-
teur de densité” (correspondant & des maxima locaux de la densité). Ces attracteurs sont
calculés avec une méthode de montée du gradient. Chaque attracteur et les points qui lui
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sont rattachés définissent les classes. Ce processus utilise deux paramétres caractérisant
respectivement l'influence d’un point dans ’espace des données, et le caractere significatif
ou non d’un attracteur.

De nombreux algorithmes peuvent étre vus comme des cas particuliers de DENCLUE. En
prenant une fonction d’influence uniforme et des parameétres égaux a Eps et MinPts, les
classes correspondent & celles définies dans 'algorithme DBSCAN. Par ailleurs on peut
constater une grande similarité dans I’approche avec la classification par Mean Shift que
nous allons décrire.

Méthode par Mean-Shift Le Mean Shift est une procédure itérative qui associe a
chaque point de I’échantillon la moyenne des points de son voisinage. Cette procédure
a été utilisée pour lanalyse de données [174][73]. Dans [42] Cheng généralise le Mean
Shift de différentes maniéres : il généralise la procédure & des noyaux non plats, introduit
la pondération des données et propose d’utiliser la procédure dans des sous-ensembles
de I’échantillon initial. Comaniciu et col. [45] ont réutilisé le mean shift comme pour
procédure de classification, pour la segmentation d’images.

Si on considére un échantillon X = {z1,z2,...,2,} de n points de RP, et une fonction
noyau K (voir avant), alors le mean shift en un point = de R? est défini par :

My k(x) =m(z) —x (4.3)

ou :

() = Zizt Kz ) (4.4)
>icy K(zi — )
La procédure du mean shift correspond & un méthode de montée du gradient (on peut
trouver une méthode utilisant le gradient et la densité dans [129]) de la fonction de densité
de probabilité. Cette correspondance est démontrée dans [42] ou [45] en établissant que
I'amplitude du vecteur du mean shift est proportionnelle au ratio du gradient de la densité
sur la densité estimée : .
Mh K = thC.ivAfh’K(x)
tT T k(@)

(o ¢ est une constante, v fn, Kk est estimation du gradient (calculé comme le gradient de

(4.5)

Pestimation de a densité¢)) Le vecteur du mean shift suit donc l’accroissement maximum
de la densité estimée. Ce constat est finalement assez intuitif. En effet, la moyenne se
"dirige” vers les régions contenant le plus de points. On retrouve d’ailleurs cette idée dans
les algorithmes de type k-means.

La procédure du Mean Shift, qui consiste & :

1. calculer le vecteur du mean shift au point x

2. déplacement (translation) du noyau suivant le vecteur calculé
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converge alors [42] vers un point annulant le gradient et donc & un maximum local de
la densité estimée. Par ailleurs dans les régions de faible densité, les déplacements sont
beaucoup plus larges. De méme les translations sont plus petites aux environs des maxima
locaux, ou ’analyse est donc plus fine. La procédure du mean shift peut étre donc consi-
dérée comme méthode de montée de gradient adaptative [45].

En lancant une procédure de mean shift sur chaque point de I’échantillon intial, on associe
a chacune de ces données, un mode (i.e. un maximum local), résultat de la convergence
de la procédure. Chaque mode induit donc une classe de données (un regroupement des
modes trés proches -via un paramétre de tolérance- est en pratique nécessaire). Coma-
niciu propose une application de cette méthode pour la segmentation d’images couleur
avec de treés bons résultats [46]. La sélection du paramétre de lissage h est toujours la
difficulté de ce type de méthode. Une solution est proposée dans [44] pour l'estimation
de ce paramétre, étudiant pour chaque point la matrice de covariance la plus stable a
travers une échelle de valeurs du parameétre. Cette technique de classification est plutot
efficace mais n’échappe pas a la malédiction de la dimensionnalité.

Nous avons implémenté la technique du mean shift pour la segmentation d’image
couleur (voir [49] pour plus d’informations sur la segmentation). L’algorithme a été testé
sur une image couleur (figure 4.2) classique et les résultats, pour différents parameétres
de lissage, sont présentés sur la figure 4.3.

FiG. 4.2 — Image couleur "Lena”

Méthode de M. Herbin et al. La méthode classification développée par M. Her-
bin, N. Bonnet, P. Vautrot et J. Cutrona [94][95][51] utilise différemment la densité de
probabilité estimée. Le principe de cette méthode développée depuis 1996 au laboratoire
consiste tout d’abord & discrétiser ’espace dans lequel sont les données. La fonction de
densité de probabilité est ensuite estimée en chaque point de cet espace discrétisé. La
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h =170 h =80

FiG. 4.3 — Segmentation de 'image "Lena” a ’aide de 'algorithme du Mean-Shift avec dif-
férents parameétres de lissage. Les couleurs des classes (régions) sont les couleurs moyennes
des pixels composant ces classes.
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densité est donc complétement déterminée (relativement aux parameétres de discrétisa-
tion). Elle est estimée en utilisant la méthode de Parzen.

Chaque mode de la densité estimée induit une classe de données. Ces classes sont établies
en utilisant une méthode de lignes de partage des eaux (ou watersheds [162]). L’utilisa-
tion de cette technique présente ’avantage de permettre de déterminer avec finesse les
frontiéres entre les classes. Ce point est en général assez délicat pour les autres méthodes
de classification.

Le paramétre de lissage -probléme récurrent- est estimé a 1’aide de techniques de boots-
trap [96].

Lorsque la dimensionnalité est trop élevée, une réduction est effectuée & l’aide, par
exemple d’'une ACP. L’inconvénient de cette technique est la lourdeur engendrée par
le calcul "exhaustif” (i.e. sur tout l'espace) de 'estimation de la densiteé.

Une extension floue efficace de la méthode a été développée [51] et de nombreuses appli-
cations ont été présentées.

4.2.3 Meéthodes de classification floue

Le principe des méthodes de classification floue consiste a définir les classes comme
des sous-ensembles flous [10][100]. Chaque donnée appartient alors a toutes les classes
avec différents degrés. Ce principe est donc, par définition, beaucoup moins rigide que
lapproche classique (crisp).

De nombreuses extensions floues basées sur les méthodes classiques ont été développées
mais la plus connue et la plus utilisée reste 'algorithme dit des Fuzzy C-means [10],
utilisé notamment en segmentation d’images [25][164].

Cette classe de méthodes fait ’objet de recherches nombreuses et nous semble étre une
approche riche et la plus adaptée aux types de données que nous manipulons.

4.2.4 Conclusion

Bien que la section précédente n’ait présenté que quelques techniques et approches
de classification®, on peut constater que le choix est large. Comme nous l’avons expliqué
au début de ce chapitre, notre but principal est d’effectuer de la classification de pixels
d’images multicomposantes. Toutes les méthodes ne sont pas adaptées aux contraintes
spécifiques de ce type de données (voir 'introduction). Les méthodes hiérarchiques ne sont
pas forcément adéquates compte tenu de la quantité généralement énorme d’individus &
classer. Par ailleurs la forme arbitraire justifie ’emploi de méthodes basées sur la densité.

3Le but n’était pas ici de faire une liste descriptive exhaustive des méthodes de classification mais
d’exposer différents types d’approches. Pour des listes plus complétes et plutoét récentes sur le sujet on
se reportera & [112] ou [§]
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Nous nous sommes attachés, dans le travail présenté & la partie suivante, & développer
un nouveau mode de représentation des données, en amont du processus de classification
intégrant les avantages suivants :
— robustesse vis-a-vis des points aberrants
— détection de classes de densités trés différentes
— T'utilisation du flou pour représenter I'imprécision des valeurs liées aux données
(pixels)

— d’une notion proche de celle de densité pour la détection de classes de forme quel-
conque

Ce nouveau type de représentation peut s’intégrer dans des processus de classification

classique. On peut noter des points avec les approches des algorithmes Herbin et al.,
DBSCAN ou DENCLUE.

Nous venons donc de voir qu’il existait différentes approches pour la classification.
Comme nous 'avons déja dit dans I'introduction, plusieurs de ces méthodes possédent
des extensions effectuant une classification floue. Le flou, dans ce cas apparait & la fin
du processus, sur les classes. Nous expliquer comment mettre en place un systéme de
représentation (en quelque sorte complémentaire) qui introduit du flou sur les données a
classer. Nous allons tout d’abord détailler la méthode puis une utilisation pour la classi-
fication sera présentée. Nous exposerons également des exemples d’application puis une

discussion et une conclusion seront proposées.

4.3 Une nouvelle représentation floue des données d’un échan-
tillon

Nous allons maintenant présenter notre technique de représentation. Comme nous
Pavons déja dit, nous utilisons la théorie des sous-ensembles flous [205][23][24] avant le
processus de classification, pour représenter les données et les liens entre ces données.
Apres une transformation du tableau de dissimilarité entre les données, nous définissons
les données comme des sous ensembles flous. Ces ensembles flous sont un peu particu-
liers dans la mesure ou les fonctions d’appartenance sont des fonctions des rangs des
données. Ces sous-ensembles flous sont ensuite agrégés et nous permettent de représen-
ter ’échantillon en entier comme un sous-ensemble flou. Enfin on définit & partir de ces
informations une notion de connectivité. Cette notion se traduit pour chaque point de
I’échantillon par un ensemble de connexion. L’ensemble de connexion d’un individu est
un sous-ensemble flou de ’échantillon. Cet ensemble d’outils de représentation constitue
un systéme robuste et bien adapté aux contraintes de nos données.
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Nous allons tout d’abord introduire un exemple didactique qui permet de mieux
appréhender les idées sous-jacentes. Nous exposerons ensuite en détails les notions intro-
duites avant de proposer une application de classification.

4.3.1 Exemple introductif

Supposons que nous ayons un ensemble d’individus caractérisés par leurs opinions
sur un théme donné (politique, économique, artistique...) (voir figure 4.4) et que nous
devions classer ces individus en groupes pertinents. On suppose par ailleurs que chaque
individu peut comparer son opinion avec celle des autres.

2

2

FiG. 4.4 — Exemple introductif : Echantillon de personnes étudiées; les individus sont

caractérisés par leur opinion sur un sujet donné.

Notre premiére idée consiste & déterminer, pour chaque individu, un classement de
tous les autres, en fonction de ses affinités relatives & ses opinions. Autrement dit on
dispose pour chaque individu de ses préférences sur ’ensemble de I’échantillon. On dé-
cide alors pour chaque individu d’attribuer & tous les autres des degrés dépendant du
classement défini par cet individu. Ce degré quantifie donc en quelque sorte la notion
de ”plus préféré”. Prenons par exemple un individu au hasard dans cet échantillon. On
dispose pour cet individu d’un classement de tous les autres au regard de leurs opinions.
On attribue & l'individu classé premier (i.e. son préféré) un degré par exemple égal & 0.9
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puis au second préféré, un degré valant 0.8, 0.7 au troisieme etc... et 0 & celui qui préfére
le moins.

L’élément important est que ce degré dépend de la position dans le classement et non
de la proximité entre les opinions. Considérons par exemple un individu marginal dont
les opinions sont trés différentes de celles de tous les autres. Cet individu induit tout de
méme un classement de tous les autres par ordre d’affinité d’opinion et on attribue un
degré de 0.9 & l'individu classé premier. Les degrés sont donc indépendants des mesures
de proximité mais fonction des rangs. En reprenant la représentation graphique précé-
dente, nous avons matérialisé ces degrés par des traits reliant 'individu de référence a
tous les autres, et dont le niveau de gris traduit 'amplitude. Plus le trait est foncé plus
le degré est élevé (deux exemples sur deux individus de I’échantillon sont présentés sur
la figure 4.5).

Les degrés peuvent donc étre vus comme des scores (ou des utilités [169]) attribués
en fonction des classements d’opinions. Puisqu’un individu induit un classement de tous
les autres, il est lui méme classé par chacun d’entre eux. Chaque membre de 1’échantillon
est donc caractérisé par les scores attribués individuellement par les autres, relativement
aux opinions. Cette caractérisation nous améne alors & introduire une nouvelle notion.

Cette nouvelle notion pourrait étre appelée la représentativité. Le but est de quanti-
fier la fagon avec laquelle un individu est préféré par ’ensemble de ’échantillon. On dira
qu’un individu est trés représentatif, au sein de 1’échantillon, s’il est suffisamment pré-
féré et par un nombre d’'individus suffisamment grand. La représentativité d’un individu
se déduit donc de facon naturelle de son classement auprés de chacun des autres. On
quantifie donc la représentativité par agrégation des scores obtenus. On peut voir la re-
présentativité comme la quantification d’une préférence collective & partir de préférences
individuelles.

On représente graphiquement, sur notre exemple, la représentativité des individus au
sein de ’échantillon, par des cercles autour des individus. Le gris est d’autant plus foncé
que la représentativité d’un individu est importante (voir figure 4.6).

Ces deux notions permettent de représenter les individus vis a vis des autres, et vis a
vis de I’échantillon pris dans sa globalité. Nous allons maintenant introduire une troisiéme
notion caractérisant les liens entre les individus. Elle tente de répondre & la question :
pour un individu donné, quels sont les membres de ’ensemble qu’il préfére et qui sont
assez représentatifs 7 Le concept sous-jacent est celui d’ensemble de connexion. On peut
reformuler la question en : quels sont les individus qui le connectent & I’échantillon ? La
réponse a cette question est suggérée par la premiére formulation. Cette troisiéme notion
est en fait le résultat de la conjonction des deux premiéres. La connexion d’un individu
a par conséquent deux propriétés évidentes :
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FiG. 4.5 — Exemple introductif : Chaque individu définit ses préférences sur ’ensemble
des autres individus. On fait alors correspondre un degré a la position dans le classement
obtenu. Graphiquement, on représente ce degré par un niveau de gris. L’individu dont
les opinions lui sont le plus proches lui est relié par un trait noir, le second par un trait
gris trés foncé, le troisieéme par trait d’un gris un peu plus clair, et ainsi de suite.
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® ®

2

FiG. 4.6 — Exemple introductif : représentativité d’un individu dans 1’échantillon. Le
niveau de gris du cercle entourant un individu indique son degré de représentativité.

On considére un individu quelconque de I’échantillon.
— parmi deux individus d’égale représentativité, il se connectera a I’échantillon par
celui qu’il préféere
— parmi deux individus qu’il "préfére autant”, il se connectera & 1’échantillon par celui
qui est le plus représentatif
Ces deux propriétés sont illustrées sur les figures 4.7 et 4.8. La fleche rouge est dirigée
du connecté vers le connecteur.
Cette notion de connexion nous permet alors directement de définir les groupement
d’individus a effectuer. Il suffit en effet de regrouper les membres de I’ensemble initial en
fonction de ces connexions.

Cet exemple nous a permis d’'introduire de fagon assez intuitive les notions sur les-
quelles reposent notre systéme de représentation de données exposé dans la section sui-

vante.

4.3.2 Représentation floue des données

Considérons un échantillon X = {z1,x2,...,z,} de n données dans RP. On suppose
que l'on dispose d’un tableau de dissimilarité ou de distance entre les individus, noté
D = (0 j)i=1.n,j=1.n (00 &; ; est la dissimilarité entre les deux points x; et x; de X).
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FiG. 4.7 — Exemple introductif : “parmi deux individus qu’il "préfére autant”, il se connec-
tera & I’échantillon par celui qui est le plus représentatif”

Fic. 4.8 — Exemple introductif : “parmi deux individus d’égale représentativité, il se
connectera a I’échantillon par celui qu’il préfére”
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4.3.2.1 Passage aux rangs

La premiére étape de notre méthode consiste donc a effectuer une transformation
par rangs de ce tableau de dissimilarité. Autrement dit pour chaque individu, on trie les
dissimilarités par ordre croissant. Chaque donnée induit donc un préordre sur I’échantillon
(i.e. une relation binaire réflexive et transitive, sur X). On note (Z;)i=1., la famille de
préordres correspondants, telle que :

Vi € [1, n],Vj, ke [1,77,] T :jz Tp < (51‘7]' < 5i,k (4.6)

On peut également définir, pour tout individu une fonction R; qui associe & un élément
xj € X son rang dans ’ensemble X ordonné par 3; :

Vi € [L.N], Ri(z;) = 07 '(j) (4.7)
ou (0;)i=1.n est la famille de permutations sur [1,n] telle que :

Vie [l?anU,-(l) ;5 Lo;(2) ;5 s j Lo;(n)
Cette étape de transformation par rang est importante. On ne travaillera pas par la
suite sur des distances mais sur des rangs. Cette approche va apporter de la robustesse
aux processus utilisés ensuite.

De maniére générale, en statistique, le passage aux rangs [60| permet de transformer
des méthodes classiques en méthodes non paramétriques. Les hypothéses faites a priori
sur les mesures sont plus faibles : la loi des distances est maintenant non-paramétrique.
De plus, les représentations fournies sont robustes, trés peu sensibles aux valeurs aber-
rantes.

Notre tableau de dissimilarité est maintenant transformé en tableau de rangs. Nous
allons maintenant travailler avec ce tableau et définir les données comme sous-ensembles
flous particuliers.

4.3.2.2 Les données comme sous-ensembles flous

Nous allons maintenant définir chaque donnée de ’échantillon comme un sous-ensemble
flou [205]. Ce choix de représentation est opportun et motivé par la volonté de modéliser
I'imprécision associée aux données particuliéres que sont les pixels d’'une image multi-
composante. La particularité de ces ensembles flous est que la fonction d’appartenance
qui les caractérise est une fonction du rang des autres données et pas de leur valeur.
Cette caractéristique fait donc que les profils des fonctions d’appartenances des données
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sont tous identiques. On définit donc chaque point x; comme un sous ensemble flou de
X par les degrés d’appartenance :

Vi€ [1,n],Vj € [17n]a/‘x¢(zj) = g(Rl(xJ)) (4.8)

ou g est une fonction discréte décroissante définie sur [1,n] et telle que 0 < g < 1. On
peut par exemple choisir g comme une fonction Gaussienne :

(z=1)2

Ve e [l,n],g(z) =€ &2 (4.9)
ou s correspond donc en quelque sort & un paramétre de lissage.
Cette fonction g peut également étre vue comme une fonction de score sur les rangs. Elle
attribue un score & chaque position d’un classement. La figure 4.9 représente la fonction
g comme définie par la relation 4.9 avec s = 40. L’axe des abscisses représente donc les
rangs.

&0 a0 100 120

F1G. 4.9 — Degré d’appartenance des données en fonction de leur rang : cas d’une fonction
g Gaussienne avec s = 40

Nous allons illustrer cette idée a I'aide d’un exemple simple. Considérons I’échantillon
de données représenté sur la figure 4.10. Ces données sont simulées & l’aide de deux
distributions Gaussiennes de 60 points chacune (N(5,2), N (60, 15)).

Nous pouvons tout d’abord représenter le degré d’appartenance & une donnée arbitraire,
en fonction des valeurs des autres données (et plus en fonction des rangs). La figure 4.11
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(haut) représente les degrés d’appartenance a la donnée 1 = 9.1 en fonction des valeurs
des autres données. La figure 4.11 (bas) représente les degrés d’appartenance a la donnée
x2 = 56.6.7057. Ces deux figures représentent donc les fonctions d’appartenance de deux
données en tant que sous-ensembles flous. Ces deux fonctions sont d’allure trés différentes
puisque les voisinages des deux données ne sont pas distribués de la méme maniére compte
tenu de la construction de I’échantillon. Ces deux données appartiennent & ’'une et 'autre
des deux distributions. Il en résulte que les plus proches voisins de la premiére donnée
sont contenus dans un intervalle plus petit que l'intervalle contenant les plus proches
voisins de la seconde. Ce point illustre le caractére adaptatif de la représentation da a
I’utilisation des rangs plutot que des distances. Par exemple, la distance d’un point a son
k-éme voisin est plus grande dans les zones contenant peu de points que dans les régions
en contenant beaucoup. Cet élément explique donc comment notre méthode permet de
prendre en considération des groupes de données de densités trés différentes.

HE————————H— } H {
0 20 40 g0 g0 100 120

F1G. 4.10 — Echantillon (en dimension 1) de 120 données simulées par deux distributions
Gaussiennes N (5, 2), N (60, 15)

4.3.2.3 L’échantillon comme sous-ensemble flou

L’échantillon & son tour va maintenant étre représenté comme un ensemble flou. Pour
définir les degrés d’appartenance & ce nouvel ensemble flou, nous utilisons une procédure
d’agrégation des scores attribués & chaque donnée par toutes les autres. Cette étape peut
donc étre considérée comme une procédure d’agrégation. Les opérateurs d’agrégation
sont nombreux et couramment utilisés pour agréger des sous-ensembles flous en logique
floue, pour agréger des préférences en théorie de la décision ou des votes en théorie du
choix social [61][77][171].

Nous avons choisi d’utiliser un opérateur de moyenne pondérée ordonnée ou OWA
(Ordered Weighted Average). Ce choix s’avére le plus adapté a notre situation, il sera
discuté dans la section de discussion 4.5. L’opérateur OWA est un cas particulier de I’in-
tégrale de Choquet (intégrale floue) et est défini comme suit :
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Fi1G. 4.11 — Fonctions d’appartenance des 30éme et 90éme données de ’échantillon
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F,: RI SR
d
(y17y27 v 7yd) = Zi:l wly’/b

ol (Y1, Yh, - - -, Yy) est le vecteur des y; triés par ordre croissant et w un vecteur de poids
tels que 2?21 w; = 1.

On utilise donc un tel opérateur pour agréger les sous ensembles-flous définis avant.
On définit donc X comme un ensemble flou par :

Vi € [1’ TL], :U’X('Ti) =Fy (Hxl (ﬁl)’ Hazo (xl)7 IR Mﬂin) (4'10)

Le choix des poids est ici un élément important (voir la section Discussion). En choi-
sissant des poids égaux, 'opérateur OWA est équivalent & la moyenne classique. Nous
avons choisi un maniére particuliére de répartir les poids. La figure 4.14 représente le pro-
fil de la répartition des poids que nous utilisons. Les premiers poids, w; pour ¢ € I3, sont
tout d’abord fixés & zéro. Ceci permet de diminuer la contribution des quelques points
les plus proches et donc de minimiser la contribution du bruit et des points (ou petits
groupes de points) aberrants. Ensuite on maximise U'influence des plus proches voisins.
Le paramétre I permet de définir les contributions maximales. Enfin on considére qu’a
partir d’un certain seuil (défini avec 1), l'influence des données n’est plus significative,
les poids sont fixés & 0.

On peut voir sur la figure 4.12 une représentation de la fonction d’appartenance a
I’échantillon de la figure 4.10.

La notion que nous venons de définir est proche de celle de densité [13]. La repré-
sentation en 3 dimensions de la fonction d’appartenance & des similarités avec ce que
serait l’estimation de la fonction de densité de probabilité. Notre fonction d’apparte-
nance présente le méme avantage de ne pas faire d’hypothése sur la forme des classes
comme le montre I'exemple en deux dimensions de la section suivante. Nous pouvons
établir quelques éléments de comparaison entre les deux fonctions [13]. Notre fonction
posseéde plusieurs caractéristiques intéressantes :

— elle permet de mettre en évidence avec la méme importance deux classes de données
ayant des densités différentes et des effectifs égaux, ce qui est assez difficile avec
I’estimation de densité, le parametre de lissage posant probléme dans ce cas.

— les différences d’effectifs des classes n’altérent pas leur représentation par notre
fonction, contrairement & la densité estimée, pour les mémes raisons.

— comme l’estimation de densité de probabilité, elle ne fait d’hypothése sur la forme
des classes.
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FiG. 4.12 — Fonction d’appartenance & I’échantillon de 120 données

0.012 : ! : :

O b ............. .............. .............. ............ |
000Gk e .............. ............... .............. e ............. L

OO0EE- oo ............. .............. .............. .............. ............. 1

0004k e d .............. .............. .............. ............. _

0002 b eoeeeennne .............. .............. .............. .............. ...............

i I
&0 a0 100 120

FiG. 4.13 — Poids utilisés pour représenter I’échantillon de 120 données



120 CHAPITRE 4. CLASSIFICATION

F1G. 4.14 — Construction des poids pour la procédure d’agrégation OWA

Lien avec le probléme de classification. On pourrait s’arréter ici dans la représen-
tation et utiliser dés maintenant un algorithme de classification utilisant cette fonction
comme fonction objectif. En effet, comme avec I'estimation de la densité de probabilité,
on pourrait définir les classes directement & partir des modes de la fonction. Cette ap-
proche a donné lieu & une communication [13] dans laquelle la représentation utilise une
fonction g uniforme et ou 'opérateur d’agrégation utilisé est une moyenne simple. Cette
utilisation donne déja des résultats satisfaisants et encourageants. Nous avons poursuivi
notre développement et concu la notion structurante d’ensembles de connexion des don-
nées.

4.3.2.4 Ensembles flous de connexion

La notion d’ensemble de connexion permet de représenter des liaisons entre les don-
nées. Elle utilise les deux définitions précédentes. Le but est de représenter la facon avec
laquelle est connectée une donnée a 1’échantillon.

On définit I’ensemble de connexion C, d'une donnée z; de X comme un sous en-
semble flou. Le degré d’appartenance a C,, d'un point x; de X est élevé lorsque son
appartenance & X (vu comme ensemble flou) est élevée et que son appartenance au sous
ensemble flou z; est grande. Autrement dit, un point z; connecte d’autant plus un point
x; qu’il appartient & cette données floue ET qu’il appartient & I’échantillon. Cette notion
d’ensemble de connexion correspond donc & la conjonction des deux précédentes. On uti-
lise la t-norme min pour réaliser cette conjonction.
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On définit donc :
Vi e [1,n],Vj S [Ln]nucxi (x]) = mm(ﬂx(xj),ﬂxi(l'j)) (4'11)

Notons au passage que le concept de connexion n’est pas symétrique. Ce n’est pas
parce qu'une donnée en connecte fortement une autre & ’échantillon que l'inverse est
vraie. On a donc, en général : puc, (x;) # pc,. ().

i J

La figure 4.15 représente les degrés de connexions flous des données de I’échantillon
pour les points ;1 et x9. La figure de gauche représente les degrés avec lesquels les don-
nées de 'échantillon (dont les valeurs sont représentées en abscisse) connectent la donnée
x1 a ’échantillon. La figure de droite représente ces degrés pour la donnée zs.

Nous avons défini, dans cette partie, trois nouvelles notions en utilisant la théorie des
ensembles flous. Chaque donnée de 1’échantillon a donc tout d’abord été définie comme un
sous ensemble flou dont la fonction d’appartenance est une fonction des rangs des autres
données. Nous avons ensuite agrégé ces sous ensembles flous pour définir le sous ensemble
flou associé & I’échantillon en entier. Enfin nous avons présenté le concept d’ensemble de
connexion d’une donnée. Ce concept est déterminé en fusionnant les deux informations
apportées par les deux premiéres notions et constitue une étape de découverte de struc-
ture ou de liaison entre les données. Les deux premiéres définitions sont des concepts de
représentation des données et la troisiéme un concept de structuration de ces données.

Afin de valider notre méthode, nous allons en présenter une utilisation pour la clas-
sification de données. L’algorithme que nous avons choisi est assez simple et n’utilise
pas le concept de classification floue. Nous allons voir qu’il donne déja de bons résultats
qui laisse supposer de riches perspectives dans le cadre d’'une méthodologie "compléte-
ment” floue, c’est & dire utilisant notre méthode de représentation floue, puis effectuant
la classification de facon également floue.

4.4 Application a la classification

Nous allons maintenant voir comment nous avons choisi de procéder pour obtenir une
classification & partir des notions que nous venons de définir.

4.4.1 Principe

La notion d’ensemble de connexion définie précédemment induit de facon naturelle
une structure de graphe sur les données. Il existe deux possibilités pour construire ce
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graphe.

La premiére consiste a associer aux données le graphe complet dont les arcs sont valués
par les degrés d’appartenance aux ensembles de connexion (c’est a dire les ux, (z;)). On
deéfinit donc le graphe G = (V, E)) o1 V I’ensemble des sommets est constitué des individus
x; de ’échantillon X, et E I’ensemble des arcs comporte tous les arcs possibles entre deux
sommets. Le poids p; ; de 'arc (z; — x;) est défini par :

Pij = bx,, (5) (4.12)

La deuxiéme facon, tout aussi intuitive, est une procédure de défuzzyfication des
ensembles de connexions qui permet de construire le graphe G = (V| E)) dont ’ensemble
des sommets V est constitué des individus de 1’échantillon et E I’ensemble des arcs est
tel que :

s = (x; — xj) € E & x;j connecte x; & X (4.13)

ou 'on dit que x; connecte x; a I’échantillon s’il est le point dont le degré d’appartenance
a Cy, est le plus élevé. Autrement dit :

xj connecte z; a X & Argmax(pc,, (xr)) (4.14)
rpeX ¢

C’est cette approche de classification que nous avons retenue en premiére intention.
Elle est trés proche de I'algorithme DBSCAN et s’inscrit dans cette famille de méthodes
comme DENCLUE ou d’autres.

Le processus de classification proprement dit est basé sur 'utilisation de la structure
de graphe (voir par exemple les méthodes proposées dans [201][199][88][85][75] ou [180]).
On définit les classes comme les composantes connexes du graphe obtenu. La détection
des composantes connexes d'un graphe est un probléme classique que ’on sait résoudre
facilement. Un parcours ”en profondeur d’abord” du graphe fournit un résultat avec une
complexité en nombre d’opérations de O(maz(|V|,|E])). On rappelle qu'une composante
connexe d'un graphe orienté est un sous-graphe (i.e. la restriction d'un graphe & un sous-
ensemble de ses sommets) tel qu’il existe une chaine (i.e. une succession quelconque d’arcs
adjacents) entre tout couple des sommets qui le constituent.

Nous allons illustrer cette technique & l'aide de quelques exemples sur des données
simulées (qui vont nous permettre d’illustrer les caractéristiques de notre méthode et de
les valider), puis deux exemples d’application & la classification de données réelles seront
présentés : 'un sur une image multicomposante et ’autre sur les données IRIS.
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4.4.2 Exemples et applications

Cette technique est d’abord testée sur des données simulées. Son utilisation en condi-
tions controlées va nous permettre de montrer son intérét.

4.4.2.1 Données simulées

Premier exemple Nous présentons ici un premier exemple qui va nous permettre de
constater et de confirmer le fait que notre méthode ne fait pas d’hypothése sur la forme
des classes.

Considérons donc un échantillon en deux dimensions, représenté sur la figure 4.16.
Cet échantillon est constitué de deux distributions de 200 et 200 données simulées.
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F1G. 4.16 — Exemple 1 : Echantillon simulé , en dimension 2, de 400 données

On construit maintenant les représentations floues décrites dans cette section. On uti-
lise s2 = 65 pour la fonction Gaussienne g pour la fonction d’appartenance aux données
floues.

La figure 4.17 représente en 3 dimensions la fonction d’appartenance px a I’échantillon
X avec I) = [0,5],I2 = [0,350], I3 = 0 pour la création des poids. Les deux premiéres
dimensions correspondent aux valeurs des données et ux est représentée sur la troisiéme
dimension.

Aprés avoir déterminé les ensembles de connexion flous, on construit le graphe comme
indiqué avant (Figure 4.18).
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Fi1G. 4.17 — Exemple 1 : Fonction d’appartenance a 1’échantillon de 400 données

FiGg. 4.18 — Exemple 1 : Graphe obtenu & partir de la défuzzyfication des ensembles de

connexion de 1’échantillon de 400 données
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Les classes sont alors déterminées par les composantes connexes du graphe. On ob-
serve que la séparation non linéaire entre les classes est bien détectée (Figure 4.18). Cet
exemple nous confirme expérimentalement le fait que notre méthode ne fait pas d’a priori
sur la forme des classes. Sur ce type de données, un algorithme comme les k-means, qui
privilégie les classes de forme sphérique ou elliptique, ne parviendrait a affecter les ex-
trémités des distributions en forme de “croissants” aux bonnes classes.

Deuxiéme exemple Voici donc maintenant le second exemple. Cette fois, 3 classes
de données, en dimension 2, sont simulées selon trois distributions Gaussiennes A (0, 8),
N(15,2) et N(25,2). Ces trois classes ont des effectifs respectifs de 200, 100 et 100
données. L’échantillon ainsi constitué est représenté sur la figure 4.19. La figure 4.20
représente la fonction d’appartenance a ’échantillon flou calculée pour chaque point des
données. Nous avons utilisé une fonction g Gaussiennes avec ¢ =. Le vecteur des poids,
représenté sur la figure 4.22. A titre de comparaison, nous avons calculé I'estimation de
la fonction de densité de probabilité par la méthode de Parzen. On observe que notre
fonction est beaucoup plus informative que la densité estimée sur cet exemple.

Enfin, la figure 4.23 représente le graphe obtenu & partir des ensembles de connexion et
qui détermine immédiatement les classes par association avec les composantes connexes.
Les composantes connexes correspondent exactement aux "vraies” classes qui composent
I’échantillon. Cet exemple simple nous montre que notre méthode fonctionne bien avec
des classes de densités et d’effectifs différents.

Troisiéme exemple Dans cet autre exemple, 3 classes de données, en dimension 2,
sont simulées selon trois distributions Gaussiennes N (0,4), N'(4,16) et N(4,28). Les
effectifs respectifs des classes sont de 500, 200 et 50 données. Les figures 4.24, 4.25 et
4.28 représentent respectivement 1’échantillon, la fonction d’appartenance a 1’échantillon
évaluée en chaque point des données, et le graphe résultat. Ces résultats ont été obtenus
avec un parameétre o = 50 et un vecteur poids représenté surla figure 4.27.

Ces trois exemples d’utilisation sur des données simulées nous ont permis de vérifier
les caractéristiques de notre méthode. Nous allons maintenant proposer deux exemples
d’application & des données réelles. La premiére application est effectuée sur une image
multicomposante.

4.4.2.2 TImage multicomposante

On considére I'image multicomposante que nous avons déja vue et présentée sur la
figure 4.29
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2 : Echantillon, en dimension 2, composé de 3 classes de 200, 100

FiG. 4.20 — Exemple 2 : Fonction d’appartenance & 1’échantillon. Cette fonction est moins
sensible aux problémes liés & une densité faible
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FiG. 4.21 — Exemple 2 : Estimation de la fonction de densité de probabilité de I’échantillon
par la méthode de Parzen. Dans les queues de distribution ou lorsque la densité est faible,

cette fonction est trés bruitée
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FiG. 4.22 — Exemple 2 : Vecteur de poids utilisé pour 'opérateur d’agrégation
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Fic. 4.24 — Exemple 3 : Echantillon, en dimension 2, composé de 3 classes de 500, 200
et 50 données
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FiG. 4.25 — Exemple 3 : Fonction d’appartenance & I’échantillon. Cette fonction est moins

sensible aux variations de densités et d’effectifs que la densité de probabilité (voir figure
4.26), et permet de révéler les trois classes de 1’échantillon
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F1G. 4.26 — Exemple 3 : Estimation de la fonction de densité de probabilité de I’échantillon
par la méthode de Parzen. Une seule classe est bien révélée par cette fonction qui est
sensible aux variations de densités et d’effectifs
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FiG. 4.27 — Exemple 3 : Vecteur de poids utilisé pour 'opérateur d’agrégation
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FiG. 4.28 — Exemple 3 : Graphe associé & ’échantillon, construit & 1’aide des ensembles
de connexion et dont les composantes connexes déterminent les classes de données

F1G. 4.29 — Image & 14 composantes
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Le résultat fourni par notre méthode est présenté sur la figure 4.30. Quatre classes de
données ont été déterminées. Elles sont représentées par quatre niveaux de gris arbitraires
différents sur cette image. Il peut étre intéressant de comparer ce résultat avec celui ob-
tenu [96] avec la méthode de M. Herbin, N. Bonnet et P. Vautrot (voir figure 4.31). Le
nombre de classes est identique et on sait qu’il existe 4 vraies classes. On note quelques
petites différences sur quelques points (notamment sur les frontiéres des classes), mais
les structures détectées sont globalement similaires.

F1G. 4.30 — Résultat de la classification des pixels de I'image multicomposante de Fluores-
cence X. Chacune des 3 classes de pixels est représentée par un niveau de gris arbitraire
différent

FiG. 4.31 — Résultat obtenu avec la méthode Herbin et al

Cette premiére application montre donc 'intérét de notre méthode pour la classifi-
cation d’images multicomposantes. Voyons maintenant une utilisation sur des données
quelconques, les données IRIS.

4.4.2.3 Données réelles

Nous avons appliqué cet algorithme aux données de la base IRIS [150][12]. Le résultat
est assez satisfaisant. En effet nous obtenons 91.3% de bon classement. Les paramétres
ayant fourni cette classification sont les suivants :

- o=15

- I, =10,52]
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- I, =1[90,127]

~I3=1
Rappelons que cette base est constituée de 3 classes de 50 données chacune.
A titre de comparaison, nous avons testé l'algorithme des k-means qui nous a fourni des
résultats variant entre 69% et 90% de bons classements en fonction de U'intialisation (1’al-
gorithme utilisait un sytéme de préclassification sur un sous-échantillon pour déterminer

les centres initiaux).

4.5 Discussion et conclusion

Nous avons présenté, dans la section précédente, notre nouvelle approche de représen-
tation des données. Nous allons maintenant discuter certains points abordés dans I’exposé
"technique”.

Redondance d’information Le premier point -anecdotique- que nous allons discu-
ter est celui de la redondance de la manipulation des informations. En effet d’un point
de vue strictement algorithmique, le processus constitué de plusieurs étapes, que nous
proposons d’appliquer aux données, modifie les données par application successive de
transformations (sur les rangs) qui pourraient effectivement étre regroupées en une seule
opération.

Il faut cependant rappeler que I’élaboration de notre méthode était également motivée
par un soucis d’interprétabilité. L’interprétation a d’ailleurs une grande importance dans
les problémes de classification : en effet si la conception d’un algorithme s’arréte a I’étape
de labélisation, il s’agit ensuite de donner du sens aux regroupements fournis. Les étapes
de notre représentation utilisent la théorie des sous-ensembles flous qui permettent de
donner de la signification aux notions introduites.

Un autre point de vue Nous avons donc utilisé le formalisme flou pour définir cette
nouvelle facon de représenter les données. En effet puisque les données que nous sommes
amenés a traiter sont des pixels, la théorie des ensembles flous est tout a fait adaptée au
caractére incertain et imprécis des informations.

Pourtant, sans affecter les opérations effectuées sur les données, il est possible de voir
les choses avec un autre point de vue. Cette autre facon de voir les choses est proche de
la fagon dont ont été présentées les notions dans ’exemple introductif. On peut considé-
rer en effet I’échantillon comme un ensemble d’individus qui expriment leurs préférences
sur ’ensemble de ce méme échantillon. Un score est alors attribué aux positions obte-
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nues, puis ces informations sont agrégées (a l'aide d’un opérateur OWA) pour déterminer
un choix collectif sous forme de score global. Ce point de vue rameéne les notions & un
probléme classique en théorie du choix social ou en agrégation multicritére [63][79]. Le
probléme classique sous-jacent est généralement appelé agrégation de rangs.

La différence -et c’est ici un avantage- entre notre approche et ces problémes classiques
est que nous nous contentons d’affecter un score (via le calcul du degré d’appartenance
floue a I’échantillon), nous ne cherchons pas & déterminer un ordre global optimal, comme
en théorie des votes. Nous ne nous heurtons donc pas aux problémes rencontrés lors de
la recherche de procédures de vote optimales. Ces similarités nous incitent cependant a
explorer les travaux réalisés dans ces disciplines pour affiner ou adapter notre modéle.

Choix des paramétres Toutes les méthodes de classification utilisent des parameétres :
un nombre de classes maximum pour les k-means, le paramétre de lissage pour les mé-
thodes basées sur la densité, etc...

Le premier paramétre de notre technique de représentation est le o de la fonction Gaus-
sienne g, pour le calcul des fonctions d’appartenance aux données floues. Ce paramétre a
un role similaire & celui de la taille de la fenétre de Parzen dans les méthodes de densité.
C’est donc notre paramétre de lissage. L’estimation automatique de ce paramétre est un
probléme difficile. Mais les solutions proposées dans les autres approches sont applicables
a notre cas. La solution la plus simple consiste a réutiliser la méthode adoptée dans I’al-
gorithme DBSCAN et rester ainsi dans cette "famille” de méthodes. Une autre solution
est de reprendre la méthode développée pas M. Herbin dans [96] qui consiste & utiliser
une méthode de bootstrap [66] pour estimer ce paramétre.

On peut enfin considérer que les poids dans la procédure d’agrégation sont aussi un
(plusieurs) paramétre. Nos recommandations sur le choix des poids sont de nature expé-
rimentale, & 'instar de la fagon dont est déterminé le paramétre MinPts dans DBSCAN
[67]. Une trés petite amplitude pour l'intervalle I; suffit généralement, tandis qu’une
grande taille pour I (relativement au nombre de données) donne de bons résultats. Mais
ce choix a une interprétation liée a la nature de l'opérateur OWA et dont nous parlerons
dans le paragraphe suivant.

Nous avons constaté lors de nos expériences et nos différents tests, que le paramétre le
plus déterminant quant & l’allure la fonction d’appartenance floue & ’échantillon est le
paramétre de lissage o. Le choix des poids apparait comme un raffinement supplémen-
taire lorsque les données sont bruitées ou en présence de points aberrants.

Choix de la méthode d’agrégation Nous avons choisi, pour agréger les sous-ensembles
flous que constituent les données, d’utiliser une moyenne ordonnée pondérée (OWA)[202].
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Il existe cependant un grand nombre d’opérateurs d’agrégation d’information différents
[62]. L’approche que nous avons adoptée nous suggérait d’utiliser un OWA. En effet,
cet opérateur d’agrégation est un compromis entre les opérateurs conjonctifs ("OU”) et
disjonctifs ("ET”). La somme pondérée ordonnée est un cas particulier d’intégrale floue
[78] (concept introduit par Sugeno qui étend celui de Lebesgue). Dans un OWA, les poids
ne portent plus sur les sources mais sur les rangs des quantités sommeées. Des poids bien
choisis raménent 'OWA & des cas particuliers correspondant a des opérateurs classiques :

lorsque w; =1 (et w; = 0 pour ¢ > 1), on retrouve 'opérateur minimum ;

— wp, = 1 : opérateur maximum ;

— si n est impair, Wil = 1 : médiane (si n est paire, Wwr =wngg = %;

— on retrouve la moyenne classique en prenant des poids égaux.
La fagon dont on choisit les poids de TOWA donne donc une tendance, un caractére, a
Popérateur d’agrégation correspondant.

Développements futurs ou engagés Tous les points évoqués dans cette section font
I’objet ou vont faire 'objet de travaux engagés ou a venir. Des études plus poussées du
comportement de représentation en changeant l'opérateur d’agrégation vont étre menées.
Dans I'immeédiat, nos efforts vont se concentrer sur I’élaboration d’un algorithme de clas-
sification adapté & notre mode de représentation et dédié a la segmentation d’images
multicomposantes.

Une autre piste de travail a été ouverte pour construire une méthode de réduction de
dimensionnalité non linéaire basée sur notre représentation et sur la notion d’observateur.

Nous avons développé un nouveau type de représentation des données pour la classi-
fication. Le but de ce travail est de fournir une représentation basée sur le flou adaptée
aux contraintes liées aux données particuliéres que sont les images. Nous avons constaté
que les méthodes classiques de classification n’étaient pas nécessairement bien adaptées
aux caractéristiques de ces données.

Notre contribution se situe en amont du processus de classification proprement dit.
Nous avons en effet choisi d’améliorer la fagon de considérer et de représenter les don-
nées avant de les classer. Notre méthode de représentation permet ensuite d’appliquer
différents types d’algorithmes de classification. Cette méthodologie est composée dune
phase de représentation des données et de 1’échantillon qu’elles constituent, puis d’une
phase de construction de liaisons entre elles. Ces deux phases constituent deux étapes de
représentation puis de structuration de I’ensemble de données.

L’apport du flou se traduit par deux aspects. Le premier réside dans la flexibilité
et I’adaptation aux contraintes que son usage induit. Le second aspect est la facilité
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d’interprétation qui en découle. Les ensembles flous ont en effet un pouvoir significatif
important qui se révéle particuliérement adéquat dans une utilisation orientée image.
En effet, comme nous ’avons vu en introduction de ce chapitre, les caractéristiques des
moyens d’acquisition des images engendrent de 1’imprécision sur les données qui se tra-
duit donc par une incertitude lors de 'analyse et I'étude de ces données. Or ces deux
caractéres sont un terrain propice et dédié a I'utilisation de la théorie des ensembles flous.

Notre travail constitue donc un nouveau cadre pour la classification de données par-
ticuliérement adapté aux données images. Il a déja été valorisé par deux communications
[13][18] et représente une base pour des développements en cours ou futurs, en analyse
d’images. Par ailleurs, si nous ’avons concu dans un contexte et un but de traitement
d’images, le caractére ”pluridisciplinaire” permet d’imaginer des développements trans-
verses. En effet 'utilisation de concepts empruntés a la décision multicritére, la théorie
du choix social et les statistiques non-paramétriques en font une méthodologie utilisable
pour des types de données trés différents. Notre travail actuel se concentre actuellement
sur le développement d’un algorithme de segmentation d’image utilisant ce concept.
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Chapitre

Conclusion

Nous avons donc proposé, au cours de ce travail de thése, deux contributions en ana-
lyse exploratoire de données. La premiére est une approche de visualisation des données,
la seconde, une approche de classification. Ces deux démarches ont été motivées par le
traitement d’images multicomposantes, mais ces contributions ont été développées dans
un cadre plus général de données multidimensionnelles quelconques. Nous nous sommes
également attachés, dans ce travail, & développer des méthodes non supervisées.

Notre premiére contribution se place dans le théme de la visualisation de données mul-
tidimensionnelles. La méthode que nous avons développée initialement pour les images
multicomposantes a pu étre généralisée aux données non spatialisées. Elle peut étre consi-
dérée comme une technique orientée-pixels. Sa principale originalité est 1'utilisation sta-
tistique de la couleur. L’attribution des couleurs s’effectue de maniére automatique et
complétement guidée par les données. Cette fagon de procéder présente ’avantage de ne
pas nécessiter d’apprentissage proprement dit. On n’introduit donc pas de subjectivité
dans le processus de création. On obtient, & l'issue d’un processus rapide, une image
synthétisant les principales informations contenues dans les données. L.'image obtenue
fournit une vision synthétique et immeédiate des structures sous-jacentes. Dans le cas
d’images multicomposantes, notre méthode permet d’exhiber les structures des pixels.
Pour des données non spatialisées, elle arrange les données dans 'image finale en les
regroupant par structures, sous forme de zones colorées connexes. Ces structures sont
séparables visuellement grace & la couleur. Notre méthode est donc un outil utile pour
fournir une visualisation préliminaire avant une exploration plus fine.

Nous avons valorisé notre méthode par des publications dans différentes “communautés” :
traitement du signal et des images [15][16][19], visualisation d’information [21], imagerie
du vivant et médicale [17][14], ou fouille de données [18].

139
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Nous avons développé une méthode statique de visualisation et un travail a été mené
sur son adaptation et son utilisation dans un processus dynamique d’exploration. Le
principe est d’utiliser notre visualisation avec différents points de références (le point de
référence est le point selon lequel est calculée U'inertie du nuage de points). On obtient
donc autant d’images différentes que nous avons choisi de points de référence. On définit
alors une trajectoire, dans ’espace des données, sur laquelle on prend ces points et on ob-
tient ainsi une séquence d’images de 1’échantillon. Dans un futur proche, notre travail va
consister a étudier la facon de définir ces trajectoires, et la vitesse de déplacement (c’est
a dire la fréquence de création des plans de la séquence). Deux approches différentes sont
envisagées. La premiére consiste a définir ces parametres de déplacement de maniére
interactive et la seconde & les déterminer de fagon non supervisée, complétement gui-
dée par les données. Nous allons également nous intéresser aux singularités découvertes
en observant 1’échantillon. Les points singuliers correspondent & des points de rupture
dans la séquence d’image, qui doivent nous permettre d’obtenir plus d’information sur
les structures sous-jacentes des données.

Notre seconde contribution se situe en classification automatique de données. Plus
exactement, elle se situe en amont du processus de classification. Nous avons proposé une
nouvelle fagon de représenter les données avant de les classer. Elle repose sur 'utilisa-
tion de la théorie des ensembles flous pour représenter les données comme des ensembles
flous, et I’échantillon lui méme comme un ensemble flou (et défini comme une agrégation
des données floues). L'usage du flou permet de tenir compte du caractére ambigu de
certains pixels et de 'imprécision qui en découle. Nous définissons également une notion
de connexion (sous forme de sous-ensembles flous, & nouveau) qui permet de représenter
les connexions implicites qui lient les données entre elles. Cette représentation a égale-
ment une autre originalité. Les distances entre les données sont, au début de la méthode,
transformées en rangs. Cette technique permet de donner une robustesse au concept.
Nous avons pu valider I'intérét de cette représentation en l'intégrant dans un processus
complet de classification et en le testant sur divers exemples. Le premier algorithme que
nous avons développé donne déja de bons résultats. Pourtant cet algorithme n’utilise pas,
dans I’étape de création des classes, le principe de la classification floue. Ce travail a été
valorisé par deux communications [13]|20].

Les perspectives de ce travail sont riches et variées. Le premier objectif des travaux
a venir va étre de développer un algorithme de classification floue spécialement dédié a
la classification d’images multicomposantes (notamment pour des images de textures).
L’utilisation de méthodes d’agrégation différentes ou plus générales pourrait également
étre testée. De maniére générale, ’analogie entre notre représentation et des problémes
classiques d’autres domaines nous suggére d’explorer les méthodes propres & ces domaines
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et & envisager de les tester dans notre contexte de la classification d’images multicompo-
santes.

Nous sommes partis, dans tout ce travail d’un probléme de visualisation et de clas-
sification d’images multicomposantes. Les caractéristiques propres a ce type de données
nous ont, de fagon naturelle, incité a nous placer dans le contexte plus général de I'ana-
lyse de données multidimensionnelles. Nous avons ainsi développé des méthodes assez
générales mais bien adaptées aux images. Cette généralisation nous a permis de sortir
du cadre restrictif de I'image multicomposante et d’utiliser des techniques empruntées
& des domaines de recherche variés, allant de la théorie du choix aux statistiques non
parameétriques, ou de la décision dans 'incertain au traitement d’images.
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