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Introduction générale

L’évolution que connaissent I'acquisition etdtockage d’'images de trés haute qualité et
donc a tres grandes dimensions, a rendu leur eéapdoi complexe; ce qui redirige les

recherches vers des moyens d’en extraire les irdoms utiles.

Plusieurs manieres de réduction des paramexistgent dans la littérature. Elles visent a
extraire et a utiliser uniquement la structureimsieque de ces données qui contient juste
linformation utile pour les traitements postérigutl s’agira, dans le cas présent, d’'une

classification.

Cette derniere nécessite la connaissanceaptéatlu nombre de classes. Nous vous
proposons d'utiliser les méthodes issues de I'amalgiscriminatoire pour réduire les

dimensions des données et pour optimiser ce pameheiclassification.

Dans ce cadre on propose d'étudier les diftée méthodes susceptibles d’étre utilisées
pour réduire et exploiter des images avant de poulas traiter. On s’intéressera
principalement a I'analyse en composantes prineoéACP), et en passera en revue d’'une
maniére générale l'analyse en composantes indépwsda(ACl), l'analyse linéaire
discriminante (LDA), la diversité marginale maximdaMMD).

Pour ce fait on a organisé ce manuscrit en trapitfes :

» Dans le premier chapitre en va aborder des gétgéralr le traitement d’'images.

 Le deuxiéeme chapitre traitera des différentes Tegles pour la réduction des

parametres de données.

* Le dernier chapitre, est dédié aux tests et rdsulta
Un Programmes ACP sous Matlab a été développdlafigaliser une

réduction de données sur plusieursstgfienages.

* Nous acheverons ce travail par une conclusion génést une bibliographie.
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Chapitre | Notions générales sur ldraitement d’'images

1.1 Introduction :

Le traitement d’image est une méthode qui est rdédde et de la nécessité de remple
I'observateur humaipar la machine. Il désigne I'ensemble des méthetléschniques dor
I'objectif est d’améliorer la qualité de I'imagenkeorrigeant les dégradations subies lor:
son acquisition et extraction des informationsnpatant une interprétation visuelle
automatique, faisant appel a des techniques destiaémieux exploiter les informatio
guelle contient. Dans ce chapitre, nous aborderdes notions fondamentales

indispensables a toute opération de traitementadjee

|.2 Définition de l'image :

Sur I'échelle d’observation visuelle, une image peut étre considérée comme étant
signal bidimensionnel d'objets variant dans I'egpaaivant les directions horizontale X
vertical Y et tridimensionnelles de natures divs.

L’'image peut é& présentée sous forme d’'un ensemble de pointstis2pans une surfac
donnée.

La valeur de chaque point est la réalisation d'vagable aléatoire liée a I'apparition de
luminance dans un site donné de I'imi

Il existe trois formes physiqud’existences d’une imagdorme binaire, en niveau de gris

couleur.

1.2.1 Image binaire :

Une image binaire est une matrice rectangulaird tomombre de niveaux de gris
réduit aux deux éléments 0 et 1, ou le niveau Oésmmte le noirabsolu et le niveau
représente le blanc. Qrutilise dans ce cas qu’un seul bit pour coderileau de gris
(Voir Figure 1.1)

Figure 1.1 : Image binaire : | (x,y){0,1}.

2



Chapitre | Notions générales sur ldgraitement d’'images

I.2.1.1 Traitement de I'image binaire :

Les structures de cette image binaire peuvent étoeliées sous deux aspects:
morphométrie ou la stéréologie.
La morphométrie - €St une analyse quantitative de I'image d'unet ou d’une structure, el
définit des grandeurs mesurakb
La stéréologie © €St un ensemble de méthodes mathématiques guéepde passer d’'une analy

bidimensionnelle sur coupe a une analyse tridinoemsille

[.2.2 Image emiveau de gris:

Le niveau de gris et la valeur de l'intensité lueuise en un poir La couleur du pixel pet
prendre des valeurs allant du noir au blanc enapasgar un nombre fini de nivea
intermédiaires. Donc pour représenter les imageseaux de gris, oneut attribuer a chaqt
pixel de I'image une valeur correspondante a lantjigade lumiére renvoyée. Cette ver
peut étre comprisentre 0 et 255. Chaque pixel n’est donc plus remtéspar un bit, mais p
un octet. Pour cela, il faut que le matéritilisé pour afficher 'image soit capable de proet
les différents niveaux de gris correspondant [Hgt
Le nombre de niveaux de gris dépend du nombretdeilsés pour décrire la“couleur* de
chaque pixel de limage. Plus ce nombre est impt, plus les niveaux possibles si
nombreux(Figure 1.2)

Figure 1.2 : Image en niveau de gris: | (xg/{0 , 255}
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Codage en bit des niveaux de gris :

e Un bit: Un bit est la plus petite donnée qu’unioatieur peut utiliser. De la méme
maniére qu’'une lampe, il ne peut étre qu'allumétmint. Si nous décidons d'utiliser
un bit pour décrire notre image, nous pouvonssatilicet état allumé ou éteint pour
représenter le noir ou le blanc sans avoir d’é@ta&rmédiaire possible (pas de gris).

» Deux bits : Si nous utilisons désormais deux batsrpécrire notre image, nous avons
désormais quatre états possibles : noir, gris fogre claire, blanc.

* n bits : A chaque fois que nous augmenterons de nombre de bit, nous doublerons
le nombre total de combinaisons que nous utilisepour définir le nombre total de
niveau de gris. Une échelle de 0a 63 sera aingiecedr 6 bits [Rec 96].

1.2.3 Image en couleur :

La commission internationale de I'éclairagéH)Ca fixée conventionnellement un systéme
de référence dit RVB (rouge, vert, bleu), qui cetesen la reproduction de presque toutes les
couleurs qui existantes par la combinaison de eess tcomposantes primaires. La
représentation des couleurs s’effectue de la méareame que les images monochromes avec
cependant quelques particularités. En effet, ilt feaut d’abord choisir un modeéle de

représentation [Har 95].

Dans Une image couleur chaque plan est coddne une image en niveau de gris avec
des valeurs allant de 0 a 255 lorsque R=V=B, lawahssociée est un niveau de gris. D’autre
part pour aller d’'une image couleur a une imageniweau de gris on utilise la fonction

suivante :
I(1D=RCHFVCL, DFB(L, ))/3 1)
Avec:
I (1, j) : niveau de gris du pixel situé a la lighet la colonne j.
R (i, J) : intensité de la couleur rouge du pixej)
V (i, j) : intensité de la couleur verte du pixelj).
B (i, j) : intensité de la couleur bleu du pixeljji

Chacun de ces trois plans peut étre codé sur 8224t 64 bits.
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Pour la représentation en couleur réelle, nous pasidapnc utiliser 24 bit pour chaq
point de I'image. 8 bits pour le rouge(R), 8 pour vert (V) et 8 bits pour le bleu (B). Il ¢
ainsi possible de représenter environ 16.7 mildercouleurs différentes. Cela est cepen
théorique, car aucun écran n’est capable d’affiéberl6 million de couleurs. Par ailleu

I'ceil humain n’es pas capable de distinguer autant de coul

Selon la représentation couleur choisie, on distngois types d'images comme indiqu

sur la figure suivante(Figure 1.3)

Figure 1.3: Images couleurs :
IB (X,y), IR (X,y), IV (X,y).

1.3 Image numeérique :

Contrairement aux images obtenues a l'aide d'umreppphoto, ou dessinées sur
papier, les images manipulées par un ordinateur reamériques (représentées par une ¢
de bits).L'image numérigue est I'image dont laaaafest diisée en éléments de tailles fi

appelés cellules ou pixels, ayant chacun commectgistique un niveau de gris ou
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couleurs prélevé a I'emplacement correspondant ldaragye réelle, ou calculé a partir d'L
description interne de la scene a regnter [GW 77]. La numérisation d'une image es
conversion de cellei de son état analogique (distribution continumtdhsités lumineuse
dans un plans xOy) en une image numérique rep@esear une matrice bidimensionnelle

valeurs numériques f(x,y) au

e X, Y:coordonnées cartésiennes d'un point de I'ir

* f(x,y): niveau de gris en ce poi

Pour des raisons de commodité de représentation lfadfichage et l'adressage, |
données images sont généralement rangées sousfdenableau | de n lignes et p coloni
Chaque éléement I(x, y) représente un pixel de fenat & sa valelest associé un niveau
gris codé sur m bits (2niveaux de gri; 0 = noir ; 2-1 = blanc). La valeur en chaque pc

exprime la mesure d'intensité lumineuse percuéepzapted.

1.3.1 Caractéristique d’'une image numerigu: :

L'image est umnsemble structuré d’informations caractérisé gaphrametres suiva :

1.3.1.1 Pixel :

Contraction de I'expression angla* Picture éléments : Eléments d'image, le pixel €
le plus petit point de I'image. C’est une entitécatable qui pet recevoir une structure et u
guantification. Si le bit est la plus petite uniténformation que peut traiter un ordinateur.
pixel est le plus petit élément que peuvent maeiples matériels et logicied’affichage ou
d’'impression [Tou87].
La lettre A, par exemple, peut étre affichée commegroupe de pixels dans (Figure 1.4)

suivante :

Figure 1.4 : la lettre A affichée sous forme d’'un groupe deefs

6



Chapitre | Notions générales sur ldgraitement d’'images

1.3.1.2 Pixel écranPixel numeérique :

Il est important de bien dissocie pixel d'un écran de télévision, qui a une te
physique, et le pixel numérique. Le pixel del&gtde télévision est déterminé t
bonne fois pour toutes lors de sa fabrication ajosle pixel digital a une taille €
simplement une définition athématique a I'intérieur de I'ordinateur que |

caractérise en choisissant une taille [CC

La figure suivante illustre la notion de pixel esh voisinag«(Figure 1.5).

4-voisins
~

| . du pixel (x.y)

b

: = >’ 8-voisins

I_'_'—|—-_ . . '
kr\ JP— 4-voisins diagonaux
du pixel (x.y)

Figure 1.5 : le voisinage d’un pixel.

1.3.2 Qualité de 'imagenumeérique :
Elle dépend, d’'une part, de la qualité des imagedgihe et, d’autre part, de
moyens mis en ceuvre pour convertir un signal arglegen signal numeérique. E

dépend aussi de :

* la qualité des périphériques de numeérisation deakje du nombre de niveat
de gris ou de couleurs enregistrées, ¢
* la qualité de l'affichage a I'écran : définition técran, nombre de teint:

disponibles simultanément, calibrage de I'écram.,. ¢

Les criteres d’appréciation de la qualité d’'unege tels que cités succincteme
ci-dessus, dépendent largement de la structure méfimage réaliste ol

conceptuelle et de son mode de représentationgpitu vectorielle) [Tou 87
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1.3.2.1 Images bitmaps et images vectorielles :

Les images appartiennent & deux grandes &smibitmap (image-bit) et vectorielle.
Dans I'image vectorielle, les données sont repitéssrpar des formes géométriques simples
qui sont décrites d’'un point de vue mathématiguiendge bitmap est formée d’'un tableau de
points ou pixels, plus la densité des points esté&plus le nombre de l'information est grand
et donc plus la résolution de I'image est éleve.
Si les images vectorielles peuvent étre manipuléeec beaucoup de facilité, les
modifications de taille, par exemple, apportées@image bitmap ne sont pas sans incidence
[Har 95].

1.3.3 Transformation de I'image numeérique en imagéinaire :

En fonction des formes recherchées (graintitles, zones de couleurs particuliéres), on
va séparer les structures intéressantes des gqatrd®pération de seuillage. Elle consiste a
donner la valeur 1 aux structures qui vérifient ¢egeres sélectionnés et 0 aux autres. On

obtient donc une matrice binaire [Mig 03].

|.4 Dimension :
C'est la taille de I'image. Celle-ci se présesous forme d’une matrice de n ligne et p
colonnes. Le nombre de ligne de cette matrice plidtipar le nombre de colonnes nous

donne la dimension ou la taille (n x p) qui estéenbre de pixel de 'image.

1.5 Reésolution :

C’est la clarté ou la finesse de détails atéepar un moniteur ou une imprimante dans la
production d'images. Sur les moniteurs d’ordinagela résolution est exprimée en nombre
de pixels par unité de mesure (pouce ou centiinde utilise aussi le mot résolution pour
désigner le nombre total de pixels affichablesizontalement ou verticalement sur un

moniteur; plus grand est ce nombre, meilleuresestdolution [Tou 87].

1.6 Bruit:
Un bruit (parasite) dans une image est conSid®@mme un phénoméne de brusque
variation de l'intensité d’'un pixel par rapport @svoisins il peut provenir de I'éclairage des

dispositifs optiques et électronique du capteWW[&7].
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Si le niveau du signal est suffisant la prdipordu bruit dans le signal utile (le rapport
signal/bruit) reste insignifiante. Par contre snieeau du bruit prend le pied sur I'information

principale, le bruit sera présent.

|.7 Contour et textures :

Les contours représentent la frontiere ergseobjets de I'image, ou la limite entre deux
pixels dont les niveaux de gris représentent ufiérdnce significative [Gra 84]. Les textures
décrivent la structure de ceux-ci. L'extraction chintour consiste a identifier dans I'image,

les points qui séparent deux textures différerkes [93].

1.8 Luminance :

C’est le degré de luminosité des points dedte. Elle est définie aussi comme étant le
guotient de lintensité lumineuse d’'une surface lfre apparente de cette surface, pour un
observateur lointain, le mot luminance est subtitu mot brillance, qui correspond a I'éclat

d’'un objet [GW 77]. Une bonne luminance se caré&sdguar :

* Des images lumineuses (brillantes).

e Un bon contraste : il faut éviter les images ogdenme de contraste tend vers le blanc
ou le noir; ces images entrainent des pertes dalslétans les zones sombres ou
lumineuses.

» L’absence de parasites.

1.9 Contraste :

C’est I'opposition marquée entre deux régidhsie image, plus précisément entre les
régions sombres et les régions claires de cettgdmze contraste est défini en fonction des
luminances de deux zones d'images [GW 77]. Si L1L2Zdont les degrés de luminosité
respectivement de deux zones voisines Al et A2aliorage, le contraste c’est défini par le

rapport suivant :

CLEL(L2)/ (L1+L2) )
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1.9.1 Augmentation du contrast :

On peut agir directement sur la table des niveaugrd

sortie sortie

A A
1 1

plage de sortie

0 » entrée 0 » entrée
- 1
plage d'entree Echelle linéaire

Figure 1.6 : Modification de I'échelle des niveaux de gris.0c noir

et 1 = blanc.

On cherche a obtenir une courbe monotone qui occupde tda plage d
dynamique de limage: lintervalle [0, 1]. Si la plage dentrée est Plpetite
que lintervalle [0,1] on augmente le contraste de Ilimage ; sinon,

l'inverse.

Figure 1.7 : Etalement d’histogramme.

10
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La (Figure 1.7) est composée de 4 images. L'image supérieure gasthee ima¢ du soleil
de I'observatoire du Kanzelhohe (Autriche) trés peuntrastée, les déte sont peu visibles.
L'histogramme de l'image est montré a sa droites'@perco qu'une petite plage des nivee
de gris est occupée (valeurs non nulles I'histogramme).

Dans I'image située en dessous, on a utilisé tauptage de la dynamique employant une
courbe de transformation du type de celle visuale-dessusL'histogramme équivalent €
représenté sur la droite. L'image est plus corde les niveaux de gris trées sombres et
clairs sont peu occupeés, ce qui dc I'impressionquel’histogramme est encore nul pour

valeurs.

.10 Histogramme :

L’histogramme des niveaux de gris ou des couletmsedimage est une fonction ¢
donne la fréquence d’apparition de chaque niveawrie (couleur) dans I'image. Po
diminuer I'ereur de quantification, pour comparer deux imagdsrales sous des éclairay
différents, ou encore pour mesurer certaines pe@®isur une image, on modifie sou\
I'histogramme correspondant [Kun 93] [GW
Il permet de donner un grand nombre mrmation sur la distribution des niveaux de i
(couleur) et de voir entre quelles bornes est tepkr majorité des niveaux de gris (coule
dans le cas d’'une image trop claire ou trop for
Il peut étre utilisé pour améliorer la qité d’'une image(Rehaussement d’image)

introduisant quelques modifications, pour pouvairare les informations utiles de ce-ci.

1.10.1 Egalisation d'histogrammit :
L'idée qui a servi de base a cette technique estedforcer le contraste des par

intéressantes de l'image.

Image sombre faiblement
Histogramme me contrasta

A

A comprimer

—

Nair -
' ’ Blanc

A renforcer

Figure 1.8 : Egalisation d'histogramme.

11
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Si on observe I'histogramme de(Figure 1.8) (cas classique), on s'apercoit que la plu
des pixels (partie ventrue, haute de ['histogrammegtupent une plage faible
I'histogramme. En revanche, les deux queues (awntarriere) de ['histogramn
correspondent a des pixels peu nombreux, mai occupent une partie importante
I'histogramme. Il faudrait donc étaler la bosseng@pale de I'histogramme en largeur et,
contraire, comprimer les deux queues. On concoila @imite, que les problemes vc
disparaitre, si on dispose d'un histtmme plat, ne comportant pas de bosse. Cela corré:
a une utilisation équilibrée de la plage de dynamide I'image. Il s'avere que cette situa

correspond également a une amélioration de latguasiuelle de I'imag

.11 Les systemes de traiteent d’'images :
Un systeme de traitement numérique d’'image est osgmle plusieurs étapes, corr

indiqué sur IgFigure 1.9) suivantt :

| Visualisation
Traitement
isiti itrai it Post-
Images Acquisition | | Prétraitement | | Numérique L, | —
des images Traitement ¥ g

Transmission

v

Figure 1.9 : Schéma d’un systéme de traitement d’ime

1.11.1 Acquisition des données imag :

L’acquisition consiste d’abord en la transformatiandes optiques représentant la sc
gu’on souhaite prendre en image, en signaux éewesi capable d’étre traité par un syst
électronique, puis en numérisation de ces signaowr [@tre traiter pairdes systemes
informatiques. La numérisation se décompose en dgéxations, I'échantillonnage et

guantification.

= L’échantillonnage consiste a transformer le sigoahtinu en une sui
d’échantillons ou points élémentaires pix
» La quantification consiste a mesurer les amplitudies échantillons, et I

coder sur un certain nombre de bits, selon un cloiké de valeurs appelé

12
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niveaux de gris. La valeur de cette mesure est dempntre 0 et 255 (codée
sur 8 bits) et se trouve dans I'image sous fornaa ghoint ou pixel de couleur

variant du blanc au noir.

1.11.2 Prétraitement et post-traitement :

Le prétraitement est la premiere étape dtetrant de I'information visuelle, son but est
d’améliorer la perception de certains détails etrdduire le bruit de certains défauts
notamment par les capteurs. Il permet aussi détéadianalyse d’une image en renforgant la
ressemblance entre pixels appartenant a des régjitérentes.

Le prétraitement est nécessaire notamment daagesuivants :

* L’image est bruitée.
* Le contraste n’est pas suffisant.

* L’éclairement de I'image n’est pas uniforme

Les méthodes les plus utilisées sont :

Modification de I'histogramme.
La réduction du bruit.

Le rehaussement de contraste.

YV V V VY

Le filtrage.

Le post-traitement concerne les images ptéasi Toutes les opérations utilisables en

prétraitement, le sont aussi en post-traitement.
1.11.3 Traitement numérique des images :
On peut citer les traitements numériques sus/pAnd 87] :

1.11.3.1 Le seuillage :

Une image numeérique, pour pouvoir étre exgd généralement besoin d’étre simplifiée,
c’est le but du seuillage. Ce dernier consisteaasfiormer I'image codée sur 6, 8 ou 16 bits,
en une image binaire ou les pixels a 1 correspdrai®n objets et les pixels a 0 au fond de
limage. A la différence des différents traitemedts 'image numeérique, le seuillage est un
passage obligatoire pour toute analyse morpholegigjtérieure. Le seuillage permet de
sélectionner les parties de I'image qui intéresgepérateur, par exemple 2 types de grains

(blancs et sombres) dans un mélange. On peut ganexemple, attribuer a tous les pixels de

13
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limage numeérique qui ont un niveau de gris compngre deux valeurs ilet i2, choisies par
'opérateur, la valeur 1; a tous les autres pirstsattribuée la valeur 0.
Apres seuillage, les parties de I'image sélectiesrseront traduites en noir et blanc. L'image
digitalisée par l'ordinateur (Oetl), est appeléagm binaire. Cette derniére, tout comme
image numérique contient des informations sugat@éres, qu’il convient d'éviter, ou
masquées qu’il faut révéler. L'image obtenue aprsllage est donc appeliéeage binaire
(les pixels ont tous un état 0 ou 1).les traitemmelet 'image binaire ont plusieurs buts :

« Filtrage (passe haut ou passe bas...).

» Convolution.

e Segmentation.

» Simplification morphologique.

1.11.3.1.1 Le filtrages numérique :

Pour améliorer la qualité de I'image visuale 'image, on doit éliminer les effets des
bruits (parasites) en lui faisant subir un prégraient appelé filtrage. Le filtrage consiste a
modifier la distribution fréquentielle des compasasnd’un signal selon des spécifications
données [And 87].

* Le systeme linéaire utilisé est appelé filtre numés.
* Parmi ces systemes, nous distinguons : les fitiesse-bas (lissage), filtres passe-

haut (accentuation), filtres passe-bande (difféedion) et filtres directionnels.

1. Le filtre passe haut (accentuation) :

Le renfoncement des contours et leur extractiobtiennent dans le domaine fréquentiel
par I'application d’un filtre passe-haut.
L’application principale des produits de convolatiest la création des filtres « passe haut » et
« passe bas ». Un filtre « passe haut » favorsédeites fréquences spatiales, comme les
détails, et de ce fait, il améliore le contraste. fillre « passe haut » est caractérisé par un
noyau comportant des valeurs négatives autour xkel pentral, comme dans I'exemple ci-

dessous:

14
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Dans cette image de ciel profond, le filtre pasaetla été utilisé pour améliorer les détails
de la nébuleuse planétaire M 57, mais un examentdtmontre des effets secondaires au
traitement:

2. le filtre passe-bas (lissage) :

Les filtres « passe bas » agissent en seessiavles filtres « passe haut » et le résultat est,
un adoucissement des détails (impression de ldgay), fainsi qu'une réduction du bruit
granuleux. Il est appelé filtrage d’adoucissemenlissage car il adoucit considérablement les

contours.

3. filtre passe-bande (différentiation) :

Cette opération est une dérivée du filtre @dmss. Elle consiste a éliminer la redondance
d’'information entre l'image originale et l'image tenue par filtre passe-bas. Seule la
différence entre I'image source et I'image tragééconservée.

4. filtre directionnel :

Dans certain cas, on cherche a faire appardés détails de I'image dans une direction

bien déterminée. Pour cela, on utilise des filtops operent suivants des directions

(horizontales, verticales et diagonales).

15
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1.11.3.1.2 La convolution :

La convolution est le remplacement de la watBun pixel par une combinaison linéaire
de ses voisins. Elle consiste a faire balayer anétfe (masque) sur 'ensemble des points de
limage [HM 95].

1.11.3.1.3 La segmentation :

On est conduit pour analyser une image a ft@@ar en un certain nombre de domaines
connexes (unis) : ce processus joue un role degplydus important en traitement numérique
des images [Tou 87].

Deux points appartiennent & un méme domaine s'dssgdent une méme propriété
caractéristique P et si on peut les joindre paraln@ne continue de points voisins ayant cette
propriété P. une segmentation est donc définidepbmpe de propriété et par la définition de
voisinage.

La segmentation d’une image binaire a la mé&maité que les seuillage; d'ailleurs,
certains auteurs classent le seuillage parmi lethadés de segmentation. Elle consiste a
séparer I'image en plusieurs zones. La segmentdiqrius simple consiste a séparer les
particules convexes apparues comme connexes #dadss opérations précédentes. On peut
utiliser la morphologie mathématique. La segmeaoitafiait appel a la notion de connexité.

1.11.3.1.4 Simplification morphologique :

Pour étudier la morphologie des objets a aealyon est souvent conduit a simplifier
encore plus l'image. Cette simplification peut éfage par des ouvertures ou fermetures
morphologiques qui lissent le contour des objefseetettent ainsi de mettre en évidence, par
exemple, les protubérances ou les cavités. La siogpion extréme est le squelette.

On vient d’exposer les méthodes de traitement djesdes plus utilisées, qui peuvent étre
complétées par d'autres. Le schéma suiV&igure 1.10) les mets en évidence tout en

classant les méthodes de traitement d'images pporaa celle de la vision.
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Bas Niveau

W Acquisition

Transmission, compression

Traitement Rehaussement, restauration

d’images < Super-résolution
P
Détection contours, segmentation

Suivi de formes

('f._ FF + #
Steréovision
Vision < Reconnaissance des formes
Compréhension de l'image
—
Haut Niveau

Figure 1.10 : Traitement d’images et vision.
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.12 Visualisation :
Tout systéme de traitement d'image est doté d’'spaditif de visualisation qui permet

I'affichage des images.

L'utilisation de différents types de restitutionsrmet de transformer le signal numérique
gu’est la matrice image en un signal analogiquilgar I'ceil de I'observateur. Pour cela,
différents types de support peuvent étre employésniteur vidéo, clichés photographiques,
impression sur papier. Dans tous les cas et paguehéchantillon de I'image numérique, on
recrée un nouvel élément d’image ou un nouveau pliet on choisit la forme de facon a
reconstituer une image analogique qui soit la pbusche possible de I'image avant
numeérisation compte tenu des erreurs introduitessde I'acquisition, de la numérisation et de

la transmission [Har 95].

.13 Domaines d’application :

Le traitement d'image possede I'aspect mudtighlinaire. On trouve ses applications dans
des domaines tres variés tels que les télécomntigrisa(T.V, vidéo, publicité, etc...) [Sym
00], la médecine (radiographie, ultrasons, etc..AHP7, RBB+ 99, biologie, astronomie,
geéologie, l'industrie (robotique, sécurité) [Dra]9Ba méteorologie, I'architecture [KSR 01],

limprimerie, 'armement (application militaire) [0 65].

De nouvelles applications pratiques sont possiblgsurd’hui et touchent tous les domaines

d’activités, tels que : Métiers du spectacle, coéatartistiques, etc...

.14 Conclusion :
La représentation des images fixes est l'un desnéiés essentiels des applications

multimédias, comme dans la plupart des systemesodgnunication. La manipulation des
images pose cependant des problemes beaucoupopiygexes que celle du texte. En effet,
image est un objet a deux dimensions, censé septér un espace a trois dimensions, ce qui
a deux conséquences majeures :

* Le volume des données a traiter est beaucoup iplosriant.

» La structure de ces données est nettement pluslexep
Il en résulte que la manipulation, le stockageaetprésentation de ces données se heurtent a
certaines limitations.
Grace au traitement d’'image, ces contraintes wéels ou contournées. En effet, ce domaine
cherche a détecter la présence de certaines fomedajns contours ou certaines textures

d’'un modele connu, c’est le probleme de la détactio
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Un autre aspect de traitement d’'image concernalyae et la compréhension de l'image
dans le but d’en extraire des informations utilesherche aussi parfois a comprimer I'image,
afin de gagner en vitesse lors de la transmisséofirdormation, et en capacité de stockage,
tout en dégradant le moins possible les imagesidénges. C’est le domaine du codage ou

compression des images.
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Chapitre 1l Les différentes technigas pour la réduction des parameétres
de données.

[I.1 Introduction :

Les méthodes d'analyse de données ont commendies développées dans les années 50
poussées par le développement de l'informatiquiu edstockage des données qui depuis n'a
cessé de croitre. L'analyse de données a suri®wégeloppée en France par J.P. Benzécri
qui a su par l'analyse des correspondances repeédes données de maniére simple et
interprétable.

L'analyse de données fait toujours I'objet de nedteepour s'adapter a tout type de données et
faire face a des considérations de traitementsmps réel en dépit de la quantité de données
toujours plus importante. Les méthodes dévelopfetdanalyse de données) sont maintenant
souvent intégrées avec des méthodes issues derietique et de l'intelligence artificielle
(apprentissage numeérique et symbolique) dans &erdating traduit en francais par fouille de
données ou encore extraction de connaissance ia g@artionnées, Parmi ces méthodes de
nombreuses analyses sont issues de l'analyseiéfletorelles que lI'analyse en composantes
principales L'ACP, L'ACI, LDA et la MMD, l'analys en composantes principales est I'une
des méthodes les plus employées. Elle est padrentient adaptée aux variables
guantitatives, continues, a priori corrélées eetles, et qui fait I'objet de notre travail, les

autres méthodes de réduction sont données en @nAgx

II.2Analyse en Composantes Principales (ACP) :

[1.2.1 Introduction a L’ACP :

Le principe de base de I'ACP est de réduire lesedsions de la matrice des données, en
conservant toute fois les variations présentes iajes de données de départ. En effet, cette
technique permet de privilégier les directions dagpace de données porteuses du maximum
d’'informations au sens de la maximisation des waea de projection. L'amplitude des
valeurs propres de la matrice de covariance desédsnquantifie pour chacune de ces
directions la quantité d’'information encodée.

Les variables initiales sont ainsi transformées da nouvelles variables, appelées
composantes principales. Elles sont obtenues parbioaison linéaire des composantes
originales, ordonnées et non corrélées. L’ACP dieix identifier les vecteurs propres et les
valeurs propres de la matrice de corrélation deablas de départ.

Les données pour 'ACP sont généralement présestésforme d’un tablegiiableaul).
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Ainsi les données sont constituées d'individuseetatiables qui dans le cas de I'ACP doi
étre quantitatives, continues, elles peuvent éomdgénes ou non. Rappelons que r
notonsx;,la valeur de la variablk pour I'individui, | désigne da fois le nombre d'individu
et I'ensemble des indicds= {1, ...., 1, ...., I}; etK désigne a la fois le nombre d'individus
I'ensemble des indicds = {1, ..., k, ... ... K}.

Les objectifs de I'ACP sont ceux d'une analyseofate, c'es-a-dire qu'elle cherche
représenter graphiquement les relations entre ishasvpar I'évaluation de leursressemblan
ainsi que les relations entre variables par I'é@t&a de leurs liaisons. Le but final de

représentations est l'interprétation par une apalgs résults.

VARIABLES

INDIVIDUS

Tableaul : Représentation des données pour I'ACP.

% Domaines d'applicatior :
De part, la nature des données que I'ACP peut traiter,dpbcations sont tres nombreus

Il'y a en fait deux facons d'utiliser 'AC

» soit pour I'étude d'une population donnée en clamtch déterminer la typologie d
individus et des variables. Par exemple, dansdméirie, I'étude des mensurations
certains organes peut faire apparaitre des caisditjées liées a des patholcs, ou
encore en économie, I'étude des dépenses destatiplts par 'ACP peut permett

des économies de gestit
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e soit pour réduire les dimensions des données sams importante d'information, par
exemple en traitement du signal et des images,'AQPI intervient souvent en

prétraitement pour réduire la quantité de donngmses de traitements analogiques
11.2.2 Principe de I'ACP :

[1.2.2.1 Les objectifs :

Dans un premier temps reprenons les objectifsAdeR' et détaillons-les. Nous avons vu que

pour atteindre les objectifs de I'ACP il faut éwalles ressemblances entre individus ainsi que
les liaisons entre variables. Ces deux notions @etgtre interprétées de différentes facgons, il

est donc important de bien les définir.

Définition : Deux individus se ressemblent, ou sont prochds, mbssedent des valeurs
proches pour I'ensemble des variables.

Cette définition sous-entend une notion de proxéngiti se traduit par une distance. Ainsi,
nous définissons la distance entre deux individeig par :

d?(i,)) = Yrex (X — Xjx)? (3)
La métrique ici utilisée est donc euclidienne, m@ésmaniere plus générale nous pouvons
définir cette distance par :

d*(i,j) = (X; — X)"M(X; — X;)(4)

Ou M est une matrice symeétrique définie positiveailée K.
Pour établir un bilan des ressemblances entre idhdiy nous cherchons a répondre a des
guestions du type :
- Quels sont les individus qui se ressemblent ?
- Quelles sont ceux qui sont difféerents ?
- Existe-t-il des groupes homogenes d'individus ?
- Est-il possible de mettre en évidence une typeldgs individus ?
De la méme facon que nous avons défini la ressemdlantre individus, il est essentiel de

définir la liaison entre des variables.

Définition : Deux variables sont liées si elles ont un fortfitcient de corrélation linéaire.

Le coefficient de corrélation linéaire est donné pa
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_ cov(kh) _ l _ Xik—Xk \ (Xih—Xh
l‘(k, h) o Jvar(k)var(h) o IZIEI( Sk ) ( Sh )(5)

Oux, ets; sont respectivement la moyenne et I'écart-typla gariable k

la moyenne : X = %ZLl xii(6)

’ 1 _
l'ecart type: Sk = J;Zle(xik — X)?(7)
Remarque :

Dans le cadre de I'ACP normée que nous présentanke icoefficient de Corrélation est
défini a partir de la covariance, cependant dansade cas I'ACP peut étre fondée sur la
matrice de covariance (ACP non-normée) ou encorelasumatrice des coefficients de
corrélations des rangs. A partir du coefficientcterélation de I'équation (3), il est possible

de définir une distance entre deux variables k:et h

dle, 1) = 7 By (U = H2R) = 2(1 — 1 (k, 1)) (8)

Sk

De méme que pour les individus, nous cherchonaldietn bilan des liaisons entre variables

en répondant a des questions du type :

- Quelles sont les variables qui sont liées paesitient entre elles ?
- Quelles sont celles qui s'opposent (i.e. liégmtigement) ?
- Existe-t-il des groupes de variables corrélédeariles ?

- Est-il possible de mettre en évidence une typeldgs variables ?

Et le coefficient de corrélation devient :

r(k, h) = Sierpi (27%) (2222 (9)

. . . . ~ . 1
Nous retrouvons le cas particulier dans lequeindwidus ont le méme poids lorsque = i
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De méme, il est possible de ne pas accorder la n@peartance aux différentes variabl
Soitm; le poids associé a la varia k, la distance de I'équation entre deux indivii etj

devient :
d?*(i,)) = Yrex M (X — %) *(10)

En fait, ces poids ne modifient en rien les priesigle 'ACP, nous considérons donc pe

suite les cas oles individus et variables ont le méme pc

11.2.2.2 La transformation des donnée :

Il existe plusieurs transformations utilisées. blgae centrée consiste a modifier les doni
du tableau X en remplacant les valeurs x;;, par x;;, — x;. Le fait de centrer les donné
présente dans le cas de I'ACP des propriétés sst@mees que nous exposonsa section

11.2.2.3 L'analyse centrée réduite ou encore normée, que pmsentons ici, est liée a

transformation des données du tableau X en rempildes valeurs dex;;, par @Réduire
k

les données permet d'uniformiser les unités de res

Ainsi le tableau de données X présenté sur le tableaevient celui donné par le deuxiél
tableau (Tableau 2)

VARIABLES
1 ..., k... .. K

'f‘f.ﬂ!ll' _ "'lr ||!I|'

- ke

INDIVIDUS

Tableau2 :Représentation des données cer-réduites pour I'AC.
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de données.

Les différentes techniques pour la réduction des pamétres

« Exemple illustratif pour I'A.C.P :

Considérons les notes (de 0 a 20) obtenues élevés dans 4 disciplines (mathématiq
physique, francaise, anglais) :

Maths. | Physique | Francais | Anglais
Anne 6 6 5 5,5
Bertrand 8 8 8 8
Carine 6 7 11 9,5
Didier 14.5 14,5 15,5 15
Elsa 14 14 12 12,5
Fabienne 11 10 55 7
Gustave 55 7 14 11,5
Hélene 13 12,5 8.5 9,5
|sabelle 9 9,5 12,5 12

Questions Quelles structures de corrélation entre lotes dans les diverses mati®?

Comment caractériser les éléves au travers de hetes

On note :
6 6 5 5.5
/ 8 8 8 8 \
6 7 11 9.5
14.5 145 155 15
X = 14 14 12 125
11 10 5.5 7
5.5 7 14 11.5
\ 13 125 85 95
9 95 125 12

Letableau de donnéas n ligne (individus) et p colonnegvariables).
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de données.

6
[ s
6

14
11

5.5
\ 13
9

6 5
8 8
7 11
14.5 14.5 15.5
14 12
10 5.5
7 14
125 85
9.5 125

L’individu de la ligne i pour i variant de 1 a n.

6 6 5
8 8 8
6 7 11
145 145 15.5
14 14 12
11 10 5.5
5.5 7 14
13 125 8.5
9 9.5 125

o Statistiques élémentaires : moyennes

Pourtoutj=1, ........, n, on note

X =-3L X/ 1y

La moyenne empirique de la variabtd .

5.5
5\

9.5
15
12.5
7
11.5
9.5
12

5.5
g
9.5
15
12.5
7
11.5

9.5
12

Xi:

[

X/

14.5

14.5

15.5
15

5.5
5\
9.5
15
12.5
7
11.5

9.5 /
12

La variable de la colonne j pour j variantde L ap

J

1

2

3

4

X/

9.67

9.83

10.22

10.06

Il existe des différences de niveaux de notatidredes matiéres, de la plus exigeante

(Mathématiques) a la moins (Francais).

26




Chapitre 1l Les différentes technigas pour la réduction des parameétres
de données.

o Données centrées :

On appelladonnées centréeke tableau de données

=& —Xictn jeromp (12)

......

Dans ce tableau, la somme des valeurs d’une mélmensoest nulle.

—3.67 —3.83 —-5.22 —4.56
—-1.67 183 =222 2.06
—3.67 2.83 0.78 0.56
4.83 4.67 5.28 4.94
4.33 4.17 1.78 2.44
1.33 017 —-4.72 -3.06
—-4.17 -2.83 3.78 1.44
3.33 2.67 —1.72 -0.56
0.67 0.33 2.28 1.94

>
Il

0 Statistiques : Ecarts types :

Pourtoutj=1,..., n, on note

ol = \/iz?ﬂ(x{ ~-Xiy2 = J%Z?=1()?ij)2(13)

L'écart type empirique de la variaité

J 1 2 3 4

o’ 3.37 2.99 3.47 2.81

Il existe des différences de variation des notatiemntre les différentes matieres, de la matiere
dont les notessont le plus dispersé (Francais) raaaére dont les notes le sont le moins
(Anglais).

o Données centrées réduites :

On appelle données centrées réduitesle tableaardetds

- x]-x %]
Xl — ( l )i:l... nj=1... p:(o__lj)i=1... n,j=1... F(14)

ol

Dans ce tableau, la somme des valeurs d’'une mélmeneoest nulle, et la somme des carrés

des valeurs d’'une méme colonne vaut 1.
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—1.087 -1.282 -1.504 -1.619
—-0.494 -0.613 -0.640 —-0.731
—1.087 —-0.947 0.224 —-0.197
1.432 1.560 1.520 1.758
X'=| 1.284 1.393 0.512 0.869
0.395 0.056 —1.360 -—1.086
—1.235 -0.947 1.088 0.513
0.988 0.892 —-0.496 -0.197
—-0.198 -0.111 0.656 0.691

0 Matrice de variances/covariances :
La matrice des variances/covariances, matrice daamé@ture que celle des corrélations, bien
gue moins parlante. La diagonale de cette matmeenit les variances des 4 variables
considérées (on notera qu'au niveau des calcdst plus commode de manipuler la variance
gue l'écart-type ; pour cette raison, dans de neudms méthodes statistiques, comme I'ACP,
on utilise la variance pour prendre en comptedaelision d'une variable quantitative).
Matrice de variances/covariances de X la matrice pp :

cov(X) = (% no(x] -Xx0)(x7 —)?j’)> j=1..,p = %)?T)?(15)

Remarque: La diagonale de cette matrice contient les vadame chaque variable étudiée.

11.39 992 2.66 4.82
992 894 412 548
266 412 12.06 9.29
482 548 929 7091

cov(X) =

0 Matrice de corrélations :
La matrice des corrélations. Elle donne les coieffits de corrélation linéaire des variables
prises deux a deux. C'est une succession d'anddiygagées, constituant un premier pas vers

l'analyse multi variée.

Matrice de corrélations de X la matrice px p :

X%\ (x -%i" - -
cor(x) = (% ?:1( d )( ; )> jj=1..,p = %(XI)T = cov(X1)(16)

P
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Remarque: La diagonale de cette matrice contient des 1.

1 0.983 0.227 0.508
0.983 1 0.397 0.652
0.227 0.397 1 0.951
0.508 0.652 0.951 1

cor(X) =

Remarquons que toutes les corrélations linéairesmusitives (ce qui signifié que toutes les
variables varient, en moyenne, dans le méme segrsqines étant trés fortes (0.983 et 0.951),
d'autres moyennes (0.652 et 0.508), d'autres qpititot faibles (0.397 et 0.227).

[1.2.2.3 L'analyse des nuages :

En considere deux nuages de points ou deux repediems géomeétriques associ€éegure

I1.1). Nous obtenons ainsipoints dans I'espad®® etK points dans l'espac®’ . Plusieurs
formes de nuages sont remarquables aussi bienlgwprojections de l'espace des individus
gue pour celui des variabl€sigure 11.2). Par exemple, nous pouvons distinguer des formes
sphériques ne traduisant aucune direction privdkggides formes allongées donnant une
direction privilégiée des dépendances, ou encargqlrs sous-nuages faisant ainsi apparaitre
plusieurs sous-groupes de la population. D'autbesids sont remarquables telles que les
formes triangulaires ou paraboliques [LMP95]. Lelpeéme est de pouvoir rendre compte
visuellement de la forme des nuages, pour ce fadée est d'étudier les projections sur des
droites ou mieux des plans (les projections dansegpace a 3 dimensions seraient
intéressantes si I'ceil humain n'était pas souvenigé). Il faut donc chercher le sous-espace
qui ajuste au mieux le nuage de points et chercimérémiser les déformations que la

projection implique.
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de données.
Variables
1 k 'Y
vecteur ligne 1 ! vecteur colonne
o
:-E 1 k K
2 Xig
=
i
7
L
K
84,0 a.' o'a . R
sl 2¥e o o°
& ..'l. -]
I points dans R¥ K points dans R’

Figure 1.1 : Les nuages de points.

k:. e f<.~

Forme sphérique Forme allongée 2 sous nuages

Figure 1.2 : Les formes de nuages de points.
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* Analysedu nuage des individu :
Pour l'analyse du nuagé des individus, nous considérons dondableau z des données
centrées réduites par ligne.

F

>
variable &
lR};' A — A
Sk
Figure 1.3 : Nuage des individu§,dans RX.
b ... .. - ..... ‘...:
.:.. .'. 0,00. o 8 o e,
& * y
Absence de liens Directions d’allongement Partition de points

Figure 11.4 : Différents types de nuages.
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Ainsi le nuageN,; des individus est un espace vectoriel & K dimessiaont chaque
dimension représente une variaffiegure 11.3). Le fait d'avoir centré les données entraine
gue l'origine des axes est confondu avec le celgrgravité G. Ce centre de gravité G peut
s'interpréter comme l'individu moyen de la popolatiL'interprétation de ce nuaggva se
faire en décelant d'une part une partition de padéhid'autre part des directions d'allongement.
Ainsi sur la (Figure 1l.4)nous représentons différents types de nuages pessiNous
pouvonsobserver une absence de liens, ou bien xganpbe une direction d'allongement
suivant plutét le premier axe, ou encore une pantiles points en trois groupes. Si I'étude
directe est envisageable dans un espace a troendiams, des lors que K > 3 elle devient
impossible. Nous avons donc recours a l'approdtterialle a partir de laquelle nous pouvons

étudier différents plans de projection.

* Analyse du nuage des variables :
L'analyse du nuagd&, des variables se fait toujours a partir tdbleau 2 des données
centrées réduites, que nous considérons ici pangel La représentation du nuage des
variables se situe dans un espace vectotlieditnensions, chaque dimension représentant un
individu de la population totale. La horme de clegariablek est telle que :

> ety oy (17)

ier 1 Sk

Cette norme correspond également au coefficientodelation de la variable k avec elle-
méme, donc r (k, k) = 1. Ainsi le nuagkest situé sur la sphére unité (de rayon 1) dans
l'espaceR!(Figure 11.5). Il est intéressant de noter que le cosinus dgléaentre les vecteurs
représentant deux variabliesth est le produit scalaire < k; h >=r (k; h). L'irgeétation du
coefficient de corrélation comme un cosinus estignapriété trés importante puisqu'elle
donne un support géomeétrique, donc visuel, au icteit de corrélation. Cette propriété
nécessite d'avoir au préalable centré les donreEegui justifie une nouvelle fois cette
transformation.

L'analyse du nuag® des variables se fera donc par I'étude des afgte®s pour une
variablek parOk et les axes factoriels. Il est bon de noter queeldre de gravité du nuage
Ngn'est pas l'origine de la sphere unité, a la diffée du nuagd/; ou le centre de gravité
correspond au centre du repére lorsque les dorsuescentrées. Ainsi, ce sont les angles
entre les vecteurs représentant les variablesaqiigeu déformés par les projections et non

pas les distances entre les points du ndgge€ette étude des angles est impossible a réaliser

32



Chapitre 1l Les différentes techniques pour la réduction des pamétres
de données.

directement a cause de la dimensioR!. Elle se fera doncdans les plans de projectiars
de l'approche factorielle

&

Figure 1.5 : Nuage des variablesxMlans R! .

[1.2.2.4 L'ajustement :
L'approche factorielle consiste donc a approchsrntegeN; et N dans des so-espaces

vectoriels permettant de fournir quelques imagasgs de ces nuag

* Ajustement du nuage de individus :
L'objectif est de fournir des images approchéesuhge des individL- que nous noterorN;
danRX. Nous considérons pour la visualisation des imaglases dN;. Nous faisons
I'nypothese que le nuag¥,est contenu dans un sous-espaectoriel de dimension
inférieure aK, Plus généralement, nous supposons que le IN; est reconstitué de manie
satisfaisante dans un soespace de dimension S. Nous pouvons ainsi recaesias |

individus, et donc I'ensemble de la popule et du tableau X associé a partir des coordon
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des individus sur S nouveaux axes. Les I:K valdurtableau X sont donc remplacées pal
(coordonnées) +K:S (composant

Donc il faut chercher une suitdu,; s = 1, ..., S} de directions privilégiées | axes factoriels
afin de fournir une ragsentation simplifiee du nueN,;.Chaque direction, rend maximum
I'inertie par rapport au centre de gra\G de la projection du nuad¥; sur l'axe factoriel. D
plus les directiong,sont orthogonaledeux a deux.

Avec les notations de Igigure 11.6) l'individu i se projette en Hi sur;. Nous cherchons
doncu, qui rend maximum linertY};.; GH? En effet, rendre maximur};.; GH? revient a
rendre minimum I'écart entre le nuage des inds et sa projectior(Y;; iH?), critére
classique des moindres carrés. Ensuite, il fautvBru, orthogonal a:;qui satisfait le mém
critere. Nous pouvons procéder ainsi jusqu'a litiie des S axes factoriels donnant

représentatiosuffisamment bonn

Définition : Les S axes factoriels{ug; s = 1, ...,5} sont appelées les facteurs principe
Du fait d'avoir centré les données, ce critere perdinterpréter les axes factoriels comr

des directions d'allongement maximum du niN.

1!

Figure 11.6: Ajustement du nuage, des individus pour I'ACI
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«+ [llustrati on de la construction des axt :

On a une théiére en 3hwa esayer de trouver les axes qui nous permettentsilahger at

mieux cette théiére on trouve le premier axe cherche un 2eraxe orthogonal ou ler q

permet de visualiser au mieux théieredonc en a trouver le premier axe en rouge

le 2em en vert.

0 Représentation des individus sur notr§oue de donnée et I'interpréte:

Maths. | Physique | Francais | Anglais
Anne 6 6 5 5,5
Bertrand 8 8 8 8
Carine 6 7 11 9,5
Didier 14,5 14,5 15,5 15
Elsa 14 14 12 12,5
Fabienne 11 10 5,5 7
Gustave 5,5 7 14 11,5
Heélene 13 12,5 8,5 9,5
|sabelle 9 9,5 12,5 12

C1,---,C? Sont appelées l@®mposantes principa. Les deux premiéres

composantesprincipales sont :

Anne —8.61
Bertrand —3.88
Carine —-3.21
Didier 9.85
Cl? = Elsa —6.41
Fabienne —3.03
Gustave —1.03
Helene 1.95

Isabelle 1.55
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de données.
] GUSTAV
: ]
1
i CARIN
. ISABEL
L 2]
X ]
S DIDIE
2 07
] BERTRAN
] ANNE ELSA
_3-:
-4 HELEN
L FARIFNNF
BUSLAAREN BERRS RERRS UL RRRRS LS RIUEAE LULRE LUMEE UL

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 A a 10
Axe 1

Figure 1.7 : Représentation des individus.

On confirme ainsi que I'axe 1 représente le résdlemsemble des élevés : si on prend |
score (ou coordonnée ) sur l'axe 1, on obtient &nen classement que si on prend

moyenne générale. Par ailleurs, I'élévle plus haub sur le graphiqu celui qui a la
coordonnée la plus élevée sur I'axe 1, est Gustaneles résultats sont les plus contraste
faveur des disciplines littéraires (14 et 11.5 mofitet 5.5). C'est exactement le contraire |
Fabienne qui obtient lanoyenne dans lesisciplines scientifjues (11 et 10) mais d
résultats tres faibles dans les disciplines littésa(7 et 5.5). On notera que Didier et Bertr
ont un score voisin de 0 sur l'axe 2 car ils ord d&sultats trés homogénes dans I
disciplines (mais aab niveaux tres distincts, ce qu'a déja révele l19xL'axe 2 oppose bit

les « littéraires> (en haut) aux scientifiques » (en bas).

» Ajustement du nuage des variabl :
Nous cherchons ici a obtenir des variables symbhés ; {vi;s =1,..,5}et une
représentation approchée des corrélations entrealégbles. La démarche pour le nuNg

reste la méme que pour le nueN, des individus. Ainsi, avec les notations deFigure
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11.8,la variable k se projette eHk sur v;. Nous cherchons le premier axe factoriel
déterminant le vecteuriqui rend maximuny,.x OH%Puis, nous cherchons le vectew,
orthogonal &;qui satisfait ce méme crite

Nous poursuivons cette démarche jusqu'a I'obtenliésnS vecteurrecherché

Le vecteurv; définit une nouvelle variable qui est la combinaidméaire la plus liée
I'ensemble des variables initiales du tableau s les S vecteurdvg;s = 1, ..., S}étant
orthogonaux deux a deux, les S nouvelles variecorrespondantesont non corrélées ent

elles.

Figure 11.8 : Ajustement du nuagek des variables pour 'AC
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Définition : Les S nouvelles variables (axes factoriv,;s =1, ...,5} sont appelées les
composantes principales.

Ce sont cesecteurs qui sont a l'origine du nom de cette aealsctorielle

La coordonnée d'une variable initiale de X v, est son coefficient de corrélation aw, du

fait que les variables étudiées sont centrées tesiuhinsi le vecteuv;qui rend maximum
Y kex OH% équivaut a la combinaison linéaire la plus liééeasemble des variables initia
(la liaison étant entendue au sens du critere maaimhla somme des moindres carrés

corrélations). C'est donc la variable qui syrise le mieux I'ensemble des variables initig

Les axes factoriels résument donc I'ensemble désbles initiales du tableau

0 Représentation des variables sur notrjoue de donnée et l'interprét:
Le résultat fondamental concernant les variablest le tableau des corrélatio
variablesfacteurs. Il s'agit des coefficients dedation linéaire entre les variables initiale:
les facteurs. Ce sont ces corrélations qui vonnpdre de donner un sens aux facteurs (d

interpréter).

Math 081 -0.58 0.01 -0.02
Phys 090 -0.43 -0.03 0.02
Fran 0.75 066 -0.02 -0.01
Angl 091 040 0.05 0.01

1.0 7
0.5
A ]
X :
e 0.0
,
0.5
S1.0

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

Axe 1

Figure 11.9: Représentation des variables.
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Interprétation :

Ainsi, on voit que le premier facteur est corrélasigvement, et assez fortement, avec
chacune des 4 variables initiales : plus un I'élebttent de bonnes notes dans chacune des 4
disciplines, plus il a un score élevé sur l'axe #eciproquement, plus ses notes sont
mauvaises, plus son score est négatif ; I'axe résepte donc, en quelques sortes, le résultat
global (dans I'ensemble des 4 disciplines considgrées élevés. En ce qui concerne l'axe 2,
il oppose, dune part, le francais et l'anglaisrr@ations positives), d'autre part, les
mathématiques et la physique (corrélations négative s'agit donc d'un axe d'opposition
entre disciplines littéraires et disciplines sai@pies, surtout marque par I'opposition entre le

francais et les mathématiques.

I1.2.3 Représentation simultanée :

L'ACP permet pour une interprétation simultanéendage N et du nuage Nde représenter
ces deux nuages simultanément sur les plans igsuprdmiers axes factoriels. Nous devons
cependant prendre garde au fait que les deux nuagesnt en réalité pas dans les mémes
espaces qui ont des dimensions difféerentes. Cetfprésentation simultanée est
essentiellement pragmatique.

En effet, le nuage des individus &t le nuage des variablex Mont deux représentations du
méme tableau de données X. Ainsi des relationgdaftelation de dualité) lient ces deux

nuages. Tout dabord, [linertie totale des deux gesa est la méme

A= %Ziel ZkeK(xik_fk)z(l&

Sk

De plus, les projections de tous les points du eudgs individus Nsur le premier axe
factoriel u constituent une nouvelle variable (appelée prerfaeteur, notée F1) qui se
confond a la norme prés a la premiere composaineipale (illustrées sur I&igurell.10).
Ainsi le vecteur F1 danR!est colinéaire & (axe factoriel de N). Il en est de méme pour les
projections sur les autres facteurs qui correspandex composantes principales de méme
rang. De maniere symeétrique, les coordonnées agsctions du nuage fNsur I'axe factoriel

v; constituent un nouvel individu (premier facteuntéG), ce que nous représentons sur la
Figure 11.11. Ce vecteur Gde RX est colinéaire aju(axe factoriel de |). Cette notion
d'individu type est moins employée que celle de mmsante principale. Il est souvent plus

facile de tenter de se ramener a des individus r@hme individu type.
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Les relations algébriques des deux dualités prétési@u rang s sont données :

Fy(i) = 7= Seex " Gy (K) a9
Gs(D) = § 7= Xies "1 F ()

Ou A, est l'inertie projetée du nuage (ou du nuage N sur I'axe factoriel au rang s. Notc
que les facteurs peuvent étre nég:

Cette représentation est donc essentiellementljrtterprétatior

F

Figure 11.11 : Forme de dualité exprimant le nuagk en fonction du nuage,.
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0 Représentation simultanée sur notre joue de donn:

o GUSTAV
53 Francais
4
vz E G."%_RlN _.ff __.'_rlguis
N isaepl "
A 2 ///..
= 3 PP
. i DIDIE
2 o —
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Figure 11.12 : Représentation simultanée.

11.1.4 Interprétation :

Les axes factoriels donnent des images approchéesudges de points, et N«. Il est donc
nécessaire de définir des indicateurs pour mesargualité de I'approximation. L'étude d
plan de projection des soaespaces vectoriels doit toujours se fairnjointement avec I'étuc
des indicateurs. En effet, deux points (individusvariables) peuvent se trouver trés proc
dans un plan deprojection, alors qu'en réalitésdat éloignés. Nous présentons ici

principales aides a l'interprétation que r retrouvons dans [EP90].
Qualité de représentation d'un nuage par un ar:

Cette qualité est donnée par le pourcentage déressocié a un axe, c-a-dire le rapport de

I'inertie de la projection du nuage sur l'axe ekidertie totale du nuag:

ZLEN(OH )
QLTy = 5= -(20)
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Cette qualité mesure ” I'importance ” d'un axettaiel. Bien sdr les premiers axes auront
plus d'importance que les suivants. Nous devonerjags pourcentages en fonction de la
taille du tableau. Par exemple, 10% est une vdihle si le tableau comporte 10 variables ;
c'est une valeur forte dans le cas de 100 variabDledait de la dualité, il est équivalent de

calculer ces pourcentages d'inertie a partir dge@dhdes individus ou Ndes variables.

Contribution d'un élément a l'inertie d'un axe :
La contribution d'un élément i a l'inertie d'un axest donnée par le rapport de l'inertie de la

projection de i sur I'axe et de l'inertie de la projection de I'ensemble dage sur I'axe:

(0H})?

CT (D) = ZieN(Oi)z(Zl)

La contribution est importante si elle est prockeldoour les variables et doit étre rapportée
au tableau pour les individus. Ce rapport permemgdire en évidence le sous-ensemble
d'éléments ayant participé essentiellement a latnaction de I'axe. L'interprétation devra en
premier lieu s'appuyer sur ces éléments.
Pour aider a l'interprétation nous proposons desle plan suivant :
Choisir le nombre d'axes, notons que le choix dumbre d'axes a retenir reste un probleme
car il n'y a pas de solutions rigoureuses. Leswalpropres permettent de choisir ce nombre
par exemple de telle sorte que le pourcentageodivdtion cumulée soit compris en 80% et
90% environ ou tel que toutes les valeurs propoéns supérieures a 1 ou encore lorsque un
saut important sur I'histogramme des valeurs psoe sur les recherches de paliers de
celles-ci est observé. De plus le nombre d'axeoitgoas étre trop grand.

» Etudier les indicateurs de la qualité des approtiona.

* Interpréter les facteurs simultanément :

» al'aide des contributions des individus,

» al'aide des coordonnées des variables (interppéatesixe et par plan),

» al'aide des coordonnées des individus.

* Mettre en évidence des typologies
Il est possible de faire intervenir des élémemistitatifs (appelés également supplémentaires)
afin d'aider I'opérateur a interpréter. Ces élémadntlividus ou variables, n'interviennent pas

dans la construction des axes factoriels, mais spreésentés pour I'étape d'interprétation.
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Dans le cas des variables, il s'agit de variablemttatives qui peuvent étre continues ou
nominales. L'ajout d'éléments illustratifs doit teesexceptionnel, car ils n'appartiennent
normalement pas au champ strict de I'étude. Il pependant parfois étre intéressant de
supprimer un individu provoquant un effet de tailens le calcul des axes, et de le faire

apparaitre pour interpréter ses projections entimmces autres individus.

11.1.5 Conclusion :
Dans un premier temps résumons l'analyse en comgssarincipales a l'aide des neuf étapes

de laFigure 11.13.

> 1:Lapremiere étape concerne la mise en formeldesées brutes.

» 2 :Ladeuxieme étape consiste a centrer et rethgrdonnées. Elles sont centrées afin
d'obtenir des propriétés intéressantes, et réduygtes uniformiser les unités de
mesure.

> 3 Le tableau est considéré comme juxtapositioligdes.

> 4 Le tableau est considéré comme juxtapositiocoflennes.

» 5 : Les individus sont représentés dans un esp&cdimensions. Dans le nuage N
nous nous intéressons aux distances interindiMiskielqui déterminent les
ressemblances. Le centre de gravité G représentelwidu moyen.

» 6 : Les variables sont représentées dans un espdceimensions. Nous nous
intéressons ici aux angles des points. Le cosireud'ahgle est le coefficient de
corrélation. Toutes les variables sont équidistadtI'origine car les données ont été
réduites, ainsi le nuagexI$e situe sur une hyper sphere.

» AF : Analyse Factorielle. Cette phase permet detrmein évidence une suite de
directions. Dans I'étape 7 ces directions sontdiesctions d'allongement, et dans
I'étape 8 les axes s'interpretent comme des vasaynthétiques.

> 7 : Cette étape consiste a projeter les pointsudga N sur le premier plan factoriel.
C'est un premier ajustement, il peut y en avoiutts a suivre. Les distances
s'interpretent alors comme des ressemblanceslestiredividus.

> 8 : Cette étape consiste a projeter les pointsudige N sur le premier plan factoriel.
Ici aussi, c'est un premier ajustement, et il pewn avoir d'autres a suivre. Les
coordonnées représentent les coefficients de atio@l avec les facteurs sur les

individus.
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> Les relations de transition expriment les résulttusie analyse factorielle (AF) dans
un espace en fonction des résultats de l'autre.

> 9 : Cette étape est la représentation simultanéeueges de points qui se trouvent
initialement dans des espaces de dimensions difEgeCette représentation issue des

relations de transition permet des interprétatadesaxes simultanées.

L'ACP est une méthode puissante pour synthétise¥seimer de vastes populations décrites
par plusieurs variables quantitatives. Elle peremtte autre de dégager de grandes catégories
d'individus et de réaliser un bilan des liaisonsenés variables. Par cette analyse nous
pouvons mettre en évidence de grandes tendances ldandonnées telles que des
regroupements d'individus ou des oppositions entligidus (ce qui traduit un comportement
radicalement différent de ces individus) ou entagiables (ce qui traduit le fait que les
variables sont inversement corrélées). Les reptasens graphiques fournies par I'ACP sont
simples et riches d'informations. L'ACP peut étre premiere analyse pour I'étude d'une
population dont les résultats seront enrichis per autre analyse factorielle ou encore une

classification automatique des données.
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Figure 11.13 : Résumé de I'ACP.
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Chapitre I Application et résultats sous Matlab

[1l.1 Introduction a Matlab :

Matlabest un puissant outil de calcul numérique, de Enognation et de visualisatic
graphique. Son nom signifimatrix laboratory, c'est a dire umenvironnement interactif ¢
travail avec des matrices. La facilité de développet des applications dans songage fait
gu'il est pratiguement devenu le standard danslsoraine
Il fournit de nombreuses fonctions préprogramméggaupées en boites a outils (toolb
qui contiennentles fonctions spécialisées permettant d'utilisgvifornement Maab pour
résoudre des classes spécifiques de probl. (Parex : signal processing, statistics, con

theory, optimization, ...).

| DSP | FPower System
Blockset Blockset
\\1 i/
SIMULINK
Interface graphique
. Signal Processing
Fuzzy Logic J T Progessin
Toolbox ™ | Toolbox "
MATLAB
Control System __» Interpréteur «—____ Fichiers
Toolbox i
N ¥
System / I \ "
| dentification Op;ﬂiffn
Toolbox
Fenétre
Fenétre —* Graphique
Commande
Fenétre
Graphigque

Figure Ill.1 : Les fonctions de Matlab.

Avec ses fonctions spécialiséesatlab peut étreaussi considéré comme un langde

programmatioradapté pour les problemes scientifiqueatlab esun interpréteur
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Les instructions sont interprétées et exésutigme par ligne. Matlab fonctionne dans
plusieurs environnements tels que Windows, Macimtos
Il existe deux modes de fonctionnement :

= Mode interactif: Matlab exécute les instructions au fur et a megurelles sont

données par l'usager.
= Mode exécutif: Matlab exécute ligne par ligne un "fichier M" (praghme en langage
Matlab).

Les blocks de I@Figure I1l.1) précédente sont présentés comme suit :
Fenétre Commande :Dans cette fenétre, l'usager donne les instrucbridatlab retourne
les résultats.
Fenétres Graphique :Matlab trace les graphiques dans ces fenétres.
Fichiers M : Ce sont des programmes en langage Matlab (écritaipager).
Toolboxes : Ce sont des collections de fichiers M développésir pdes domaines
d'application spécifiques (Signal Processing Taoll8ystem Identification Toolbox, Control
System Toolbox, u- Synthesis and Analysis Toolld®abust Control Toolbox, Optimization
Toolbox, Neural Network Toolbox, Spline Toolbox, €&hometrics Toolbox, Fuzzy Logic
Toolbox, etc.)
Simulink : C'est l'extension graphique de Matlab permettant trde@ailler avec des
diagrammes en blocs.
Blocksets : Ce sont des collections de blocs Simulink dévelsppéur des domaines

d'application spécifiques (DSP Blockset, Power &ysBlockset, etc.).

1.2 Gestion des images sous Matlab :
[11.2.1 Les fonctions Matlab :

Les fonctions Matab utiles pour gérer les ieggont les suivantes :

» image: affiche une image (objet graphique Image)

* imshow: affiche une image (objet graphique Image) anéarpolation des couleurs ;
* imread : lit une image d'un fichier (formats standards) ;

e imwrite : écrit une image dans fichier (formats standards)

* imfinfo : extrait des informations d'un fichier (formatarslards) ;

* print : exporte une image (formats standards).
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l11.2.2 Les toolboxesde Matlab :

Le toolbox "imagé est une collection de fonctis spécialisées dans le traitement
images appliqué a des domaines aussi variés quagérie médicale, la télédétection e
controle non destructif.

Il existe trois Toolboxes Mtlat spécifiques liées a l'acquisition, a I'analyseetraitemen
des images :

* Image Acquisition Toolbox: acquisition d'images et de vidéos a partir deénweli

industriel ;
* Image Processingroolbox : analyse et traitement d'images ;

e Mapping Toolbox : analyse et visualisation de données géograph

[11.2.3 Les images tests :
[11.2.3.1 Images fournies avec I'image procssing toolbox :

Cette toolbox est livrée avec plusieurs images tnrmats courants (jpeg, tiff, pn

[11.2.3.2 Images au format JPEC :

greens.jpg
football.jpg

[11.2.3.3 Images au format TIFF :

AT3_1m4_01.tif, SRR
AT3_1m4_032.tif... board. tif
AT3_1m4_10.tif

canoe.tif
cameraman.tif cell. tif
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[11.2.3.4 Images au format PNC :

blobs.png circles.png

concordorthophoto.png

] concordaerial.png
coins.png

[11.3 Présentations des imagt :
[11.3.1 Tableau de pixels :
Matlab peut lire des images codées sur 8, 16, 24 ou 32 lais le stockage de c

données ne peut étre fait qu'avec types de variables :

- le type uint8 (entier non signé de 8 bits)plage [0 255] ;
« le type uint16 (entier non signé de 16 bits) dgelf 65535] ;
+ le type doubldréel 64 bits) de plage 1].

l11.4  Application de L'ACP dans le traitement d’'image :

Dans le traitement d'image, on analyse des donrg@m®sentées par des pixels sur
images. Dans la pratique on peut étre confrontéesa dimensionnalités élevées. L'A(
(Analyse en Composantes Principales) permet dereédette dimensionnalité en gardant

gue les attributs décorrélés.

[11.4.1 Les utilisations les plus courantes de 'AC :
On utilise généralement cette réduction de dimemsilité pour deux utilisatio :
» Une projection «isuelle »: elle va nous permettre, a partir de plusieursges
(dizaine, centainesvoire plus), dobtenir le maximum d’informations conte

dans seulement guelques images (généralement Lmédaitement qui suit se!
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d’autant plus facile que toutes les informationpamantes dispersées dans les
images se retrouveront mis en commun dans une saatge. Ces informations
seront maintenant visibles pour un humain alor&gligs étaient dissimulées dans
le panel d’images initiales, di0 notamment a l'inippce du nombre de ces
images.

e D’un point de vue de I'optimisation : réduire uragd panel d’'images a seulement
guelques images ne supprime que tres peu d'infosngtEn générale on obtient
facilement 95% voir plus avec trés peu de compesaat final. Donc pour des
algorithmes lourds, il est plus intéressant deiguat ces algorithmes sur des
images en sortie de 'ACP que sur les grandes géamt’images initiales; surtout

gue I'’ACP est un algorithme assez rapide.

l11.4.2 Les termes employés dans I'ACP :

L’ACP est initialement appliqué pour la statistigles termes employés ne sont donc pas
empruntés a des termes d’imagerie. C’est pour galan utilise la transformation de
Karhunen-Loeve (TKL), qui est similaire a 'ACP ou les spectres de éige (Rouge, Vert,

Bleu pour une image couleur) sont appelées indsvidtles pixels sont des variables.

[11.4.3 Principe de la transformation de Karhunen-Loeve (TKL) :

La TKL a pour but de transformer un tableawddenées deindividus et de réalisations
pour pouvoir en donner une meilleure interprétatididée de la transformation est de réaliser
un changement de base pour obtenir de nouveauxoaxksformation contenue sur chaque
axe est distribuée de facon optimale, c'est-a-deefacon a éloigner au maximum le
comportement des individus pour pouvoir mieux ceteer comportement. Dans le cas d'une
image décomposée en RGB, une image (n*p pixels) gteel considérée comme un tableau
de données ayant 3 individus (R, G et B) et npg@tabns. Le coefficient correspondant a la
i®M réalisation du¥"individu est la valeur du®T¢pixel de la ™ composante (comprise
Entre O et 255).

On peut directement analyser les donnéesdruirigine du nuage est définie par
l'observation qui a comme coordonnées (0, 0,0Xe@rigine est tres rarement intéressante
car elle n'a aucun sens physique. Le plus intéméssade choisir comme référence le centre
de gravité (m1, m2, m3). L'analyse devient uneyagatentrée sur le nuage de points. Elle

revient a remplacer chaque observation par I'éeases coordonnées avec les écarts avec la
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moyenne. La TKL garde la prépondérance de certaimesbles sur d'autres (on ne normalise
pas le nuage de point).

Pour maximiser l'information sur chacun des axdaui se mettre dans le référentiel qui
permet la comparaison de ces variables. Pourocete place dans le référentiel dont la base

est constituée des vecteurs propres de la maticemélation de tableau de variable centré.

l1l.4.4  Propriétés de l'algorithme :

La premiere propriété importante de la TKL est dsale décorrélation des nouvelles
données. De cette propriété émerge un corollairpoitant du traitement d'image: la
transformation des images peut se faire séparéatendépendamment. De plus il est tres
intéressant de séparer les différentes composadeesl'analyse colorimétrique, les
informations sur la luminance sont contenues sxel’l, les informations de chrominances
sont contenues sur les axes 2 et 3.

La seconde propriété fondamentale de la transfasmaitst qu'elle est optimale dans le sens
ou l'on obtient la plus grande distribution de &ades sur les axes et que I'énergie du signal
est entierement conservée. Dans |'espace KL, t@mergie est contenue dans la somme des
valeurs propres. Mieux, I'énergie de chaque axedeshée par la valeur propre associée.

Comme par définition;>A,>A3, I'axe 1 est énergétiguement prépondérant suteles autres.

Si on regarde sur les diverses réalisations, ort pgmarquer que ce dernier est trés

prépondérant dominant» vis-a-vis des deux autres.

111.4.5 Algorithme :

On commence par charger lI'image, puis ondam@ose en trois matrices représentant les
trois composantes de l'image. Pour pouvoir utilisetransformation de Karhunen-Loeve,
nous devons réaliser un tableau de données. Playrazeconsidére les images comme des
vecteurs de pixels (img(i,j)=v((i-1)*p+j)).

Ensuite, on fait la moyenne de chaque vecteur eté@anla matrice ayant 3 individus

et n * p réalisations X composeée sur chaque coltmmecteur centré des réalisations

de chaque couleur.

On représente ensuite la matrice d'inertie V=r{1p)).*(X'*X). On calcule les valeurs
propres et les vecteurs propres. Grace a cela,avauss la contribution des différents axes a
limage. L'énergie d'un axe est le ratio de lawapgopre de I'axe sur la somme des valeurs
propres. Cette énergie est la quantité d'informagipliquée par cet axe. Plus la qualité sera

proche de 100%, plus la reconstruction sera barequi est équivalent a dire que le dernier
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axe ne contient que trés peu d'information. Poairales chances d'obtenir une bol

reconstruction, il est souhaitable d'avoir une ig@iglupérieure a 909

1.5 Résultats expérimentaux etinterprétations :

Nous avons appliqué I'analyse en composantes petes sur différentes images pt
récupérer les informations les plus pertinentesatle«ci.
Il s’agira de faire une projection dans un nouvgbaee, ou les différentes direcis (les
nouveaux axes) seront les vecteurs propres detlicende covariance de I'image «méme.
De ces axequi sont orthonormaux, noi garderons que ceux dont les valeurs propres s®
plus importants. Eonc ceux qui contiennent I'informatior plus pertinente

% Images test:
Image reel
Dans cette image, I'axe KL1 a récupéré 90.8596% l'information etau niveau de
deuxiéme axe KL2 i récupéré 8.324 |
On utilisant les deux axes principaux KL1 et K& ca récupérer 99.1836 % et a perdus
0.8164 % d'information;donc on a réussi a reconstitue notre in son perdre trop
d’information.

Image réell KL1 -90 8596 9%

KL2 :8.324 % KL3 :0.81637 %
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Reconstitution avec deux axe KL1 et KL: :

Image de dépar Image reconstituée en utilisant les deux ax

Image noir et blanc
Une image en noir et blanc introduit une trés gearmbrrélation. De ce fait,
transformation donne un excellent résultat. |l isaiff de garder le |emier axe pour

reconstruire de fagon parfaite I'image de dé

Image en noir et blant
KL1 100 %

KLZ -1_2692e-14 %% KL3 8. 145e-15 %
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Reconstitution avec un seul axe KL :

Image de départ Image reconstiuée en utilisant un seul axe KL

En va Confirmer que l'axe 1 représente la luminosi :

Cette image permet de constater la nécessité despdemiers axes pour reconstruire a
précision I'image. Dans ce cas, l'image représamntraste entre deux objets (ic ciel et
la fleur) qui sont tous les deux assez uniformespiemier axe explique trés convenablen
la luminosité, mais on a besoin du deuxieme axe pmronstruire car il apporte la major

des détails.

BLT 89 1312%

K12 :10.0832 % KL3 -0.78556 %
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Reconstitution avec deux axes KL1 et KL :

Image de départ Image reconstituée en utilisant les deux ax

Image médicale
Cette imagenédicale une radio d’'un cerveau hun est tres lumineuse et posséde un
gradient de luminosité. Cela reflete parfaitemerd propriété de la transformation qui ins

sur le fait que le premier axe posséde toute fmédion sur la luminanc

Image médicale KL1 97.7592 %

KL2 2179 % KL3 0061798 %
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Reconstitution avec deux axes KL1 et KL :

Image de dépar Image reconstituée en utilisant les deux ax

l11.6 Conclusion :

L’ACP est un outil qui devient rapidement indispanle en traitement d’'image dés I
gue l'on travaille sur des images mispectrales. Il permet de réduire d’une man
significative le nombre d’'images avec tres peu ektepd’informations
On a vu plusieurs utilisations de '’ACP notammemiump I'optimisation, mais on pe!
'appliquer dans d’aues domaines que les images n-spectrales. On peut penser a

imagesprises a un intervalle réguli
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Conclusion générale

Dans le cadre de cette thése, nous avons pu igenéfprobleme lié a la réduction de
dimension. Dans ce contexte, I'évaluation de carmpatre est un enjeu majeur, car il nous est
délicat et ardu de définir ce qui est opportun eegai ne I'est pas puisqu’on est dépourvu
d'une référence. En général toute approche quiwx pat la sélection de variables peut
s’appuyer sur la définition de la pertinence d'ous ensemble de variables, et on peut dire
gu'un sous ensemble est pertinent du moment ouaitigpe au jaillissement d’une
organisation en groupe d'un ensemble d'objet. Cépety ceci n'est qu'une amorce de la

résolution du probleme.

Alors que I'un des enjeux actuels le plus préfgrant est la capacité a traiter de grandes
masses de données, on a pensé a une premiére rep@ausistant a obtenir les images
réduites afin de faciliter la classification. Noaons utilisé le traitement de données comme
'analyse en composantes principales dans ceebtédliction en premier lieu, et surtout pour
estimer un facteur crucial pour I'étape de clasatfon —qui est le nombre de classes- en

second lieu.

Apres synthése des résultats obtenus, paitisaiion de l'analyse en composantes
principales pour l'estimation du nombre des clasdes images, il a été observé que la
garantie d’'une bonne reconstitution de l'image elérant une marge d’erreur maximum
permet de dire que la dimension de I'image darsplee de projection est un multiples du
nombre de classes de I'image. Le choix est donezassbjectif puisqu’il nous revient de
décider de la qualité de l'image reconstituée rdsteutaire du choix heuristique des
parametres. Malgré les résultats encouragent ;eopenit pas parler de la validation de la
meéthode avant de I'avoir essayé sur une grandetitiale données. Nous espérons que ce
modeste travail reste un outil et un support deaita tout étudiant qui veut s’'intéresser a ce

domaine.

57






Annexe A

Les difféerentes techniques pour la réduction desgrameétres de données.
II.2 Analyse en Composantes Indépendantes (ACI) :

Alors que I'ACP est une méthode qui rechetebeaxes (décorrélés et orthogonaux) qui
représentent le mieux les données, l'analyse erpassntes indépendantes (ACI) est une
meéthode non-supervisée qui recherche les axeqguies plus statistiquement indépendants
les uns des autres (et donc décorrélés, mais paénient orthogonaux). Habituellement en
traitement du signal, on suppose que les signaiextsseulement décorrélés, I'indépendance
est une notion plus forte que la décorrélation. Dé; cas de variables gaussiennes,

I'indépendance et la décorrélation sont équivatente

Historiquement, I'ACI a été introduite par di@a Herault et Christian Jutten en 1985
[Jutten, 1987]. Utilisée initialement pour des peohes de séparation aveugle de sources, elle
peut étre également utilisée pour l'analyse et dmpmession de donneées, la détection
bayésienne, la localisation de sources, et l'ileation et la déconvolution aveugle. L'ACI
n'est pas un outil de réduction du nombre de dinaasa proprement parlé, car dans
certaines variantes de I'ACI, le nombre de dimerssite I'espace de projection est plus grand
gue le nombre de dimensions de l'espace initidd. €t d'ailleurs, dans la pratique, souvent
utilisée conjointement a une ACP. Mais nous noté&r@ssons a cette technique, car en plus
de permettre la réduction du nombre de dimensielhs,a été utilisée réecemment pour la
classification de scénes naturelles. En effet,nkesrophysiologistes se sont intéressés aux
représentations efficaces des images et en pa&ti@lx images de scenes naturelles. Leur
théorie est la suivante : si les cellules du cosisxiel primaire sont affectées a des taches
spécifiqgues de reconnaissance de certaines segofjiométriques, c'est peut-étre parce que
cette solution biologique au probleme de la lecditme image est optimale en termes de
l'analyse et de compression des données. Pouraaceifidacement a l'information pertinente,

il faut optimiser le contraste, c'est-a-dire digpake plusieurs points de vue. Par exemple,
pour étudier un objet tridimensionnel, il vaut mieprendre trois angles de vue les plus
différents possible que trois angles de vue prach&sCl a également été utilisée pour

analyser conjointement le texte et I'image.
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sources Observations Estimations
des sources

Mélange Separation
S =»» = X Y

A

Figure 11.14 : Principe de I'ACI.

[1.2.1 Principe :
On suppose que les données ont été générér sources distinctes :

Xji = Aj1.51,; + Aj2.Sz; + o+ A . 5p i ViE{L2, ..., m}, Vie{1,2, ...,n} (22)

Ou en notation matricielle :

X =AS

On cherche alors la matric& telle que :

Y=0X=QASetY estune bonn eestimation de S

La figurel résume le principe de I'AC

Par construction, les sourc®g S,, ....., S,sont indépendantes, c'est pourquoi on souhait
les composante¥;, Y, ....., Y, soient les plus indépendantes possibles. Rappelah®rc
gue l'indépendance statistique nécessite que kitdede probabilité conjointe soit le proc

des probabilés des lois marginales, c-a-dire :

P(Yy,Ys, ....,Y) = P(Y)P(Yy) .......P(Y,) (23)

Soit®(Yy, Yy, ..., Y )une mesure de l'indépendance des compo:Yy, Y, ... Yy, trouver les
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composantey;, Y, .... Y, les plus indépendantes revient a trouver la maitel que :
min®(QX)

Il existe un grand nombre de méthodes pour medlimeépendance, la méthode cho

détermine le principe de l'algorithme d'ACI. Il sté deux principales familles deesure:

d'indépendance : celle basée sur le maximum deemdilance, et celle basée sur la non-

gaussianite.

Posonsy, = (Y1; Y24 -, Yri) T = OX;Une premiére méthode, appartenant a la prel

famille, définied(y;)tel que :

®,,(¥;) = divKL(P5;, [Ti-1 P yk,l-) (24)

OUPy, = (P(y,y,...y»)est la densité de probabilité (ou distribution)gleP,, , est la densit
de probabilité d&y etdivKL est la divergence de Kullbadkeibler. Une autre méthoc
basée sur la non-gaussianité, c'est-a-dire I'é@dre la distribution dg; et la distributiol

gaussienne de mémes moyeppeet écart-typey,, définie par :

®ogm = divKL (Py, N(py, 05,)) (25)
Trois conditions sont requises pour l'estimatiomthdéle ACI :

« au plus une composante peut étre gaussienne,

- la matrice de mélange doit étre de rang plein,

- le nombre de vecteurs dattributs doit étre supeéraar nombre de composante
estimer (sources). Le nombre de composantes indaptes correspond souvent

nombre de dimensions des vecteurs attributs ougina

Dans la pratique, I'ACI nécessite que les donnéemscentrées et on utilise une ACP a
I'ACI pour obtenir une matrice diagonale. L'ACPnsforme les données dans un es
réduit et décorrélées données, puis I'ACI transforme les donnéesedpdce réduit vers

nouvel espace dans lesquels les dimensions s@pendantes.
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I1.3 Analyse Linéaire Discriminante (LDA) :

Nous venons de voir que I'ACP et I'ACI peuvent étiitssés pour réduire le nombre
dimensions. Cependant, ce sont des technique-supervisées, elles n'utilisent donc pa:
classes associees aux données. Contrairement ®,I'A@bjectif de I'Analse Linéair
Discriminante (LDA) est de réduire le nombre de eliisions tout en préservant au maxin
les classes. Pour cela, elle cherche les axegjuelda projection des données dans l'es
engendré par ces axes permette une plus grandeats@pales classes. La LDA est ut
particulierement dans les cas ou les frequencesclasses sont inégales. Figure 11.15
compare les axes choisis par la LDA et 'ACP peamhémes donnée
Nous donnons, dans une premiére partie, le prindgpkanalyse de Fisher dans le cas (
séparation en deux classes par une seule droite.dams la deuxieme partie, nous résur

les formules de la LDA dans le cas géné

11.3.1 Cas a deux classes :

Supposons que nous disposons d'un ensemble d'tppage ou chaque docum
appartient a I'une des deux clasCl ou C2 (k=1 oukt = 2). Nous cherchons l'axe |
directionw = (wy, Wy, ...., wp, )% tel que les projetés des éléments soient le miéparés el

classes. Soit le scalaipgreprésentant le projeté x;sur cet axe, on a :
Vi =W X
Une mesure de la séparation entre les points peogst la différence des vecteurs moyen

e 1 -
chaque classe. Le vecteur moyen de la clC,est: My = EZiieck X; vecteur moyen de
k

la classeC, dans I'espace engendré 7 est le scalaire :

_ 1 _ L N —T = _ =T —
ﬂk—EZyiECk Yi= n, ineckw X =W U (26)

C'est le projeté du poif suw. La distance au carré entre les projetés des wscteoyen:

des classes est :

| uj —uj 2= (WT-al - WT-ﬁ)z)z = WT(al —Uy)(U; — a)Z)TW = WTSBW (27)
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OuSg = (H; — Hz)(H; — H2)Test la matrice de dispersion interclaSg@i Est toujours dans
la direction defi; — i,. Pour séparer au mieux les projetés en classealdande|ft; — i, |?

doit étre grande par rapport a la dispersion degtgs de chaque claCy, définie par :

Sk= ) (i-hot= ) W W = Zw(xl T G — a0 "W =

YIECk X; ECk
WIS, W (28)

AvecS? la dispersion (proportionnelle au carré de I'«type) de la classC,etS, la matrice

de dispersion de la clas6g. On appelle matrice de dispersion i-class:

1
LD
£, g
_." "\.. ;
; 9
."l I.‘. i '\.\
N ! kS
o g e
[ - N
< [ I 13 il
| Ll
-
:./_ ey
.'/.. :\t'..'.
.'..\.'\.
& R
o B,
o
r " L ! b=
- - -l 2 =] b

{h} Un ensemble de données séparées en deux (i) La projection des données sur les axes montre
classes distinctes. Les axes fournis par la LDA et que 1a LDA sépare les classes (en haut), tandis

I'ACP. que 'ACP les confond (en bas).

Figure Il. 15 : Exemple de réduction de dimensions par LDA et paPALes deux méthod
permettent de réduire de 2 a 1 dimension en trdu\anit I'axe qui décrit le mieux I
données pour I'ACP, soit I'axe qui sépare le mieasxlasses pour la LD

Finalement, le étere de Fisher qui vise a mesurer la séparatienctisses dans l'espace

projection engendré parest défini pe :

_luj-uj12  wlspw
]LDA (W) 112+52/2 — wTSww (29)
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Remarquons que ce critéere suppose que les doneéebagjue classe sont réparties ¢
I'espace de projection sous la forme d'une gaussiele vecteur moyepy.et d'écart-type

6y (proportionnel &y).

On cherchevqui maximise le critere de Fisl] ps. On peut exprimer ce probléme sou:
forme d'un probléme de valeurs projSzw = Aw. SiS,, n'est pas singuliére, on montre ¢

dans notre cas a deux classes, les solutions sdatfdrme :
W =S5 (1 — i) (30)

On peut utiliser la LDA pour construire un classifi. Pour cela, il suffit en plus de trouve

borne qui sépare lesde Get ceux de ».
11.3.2 Cas général :
Dans le cas général, la matrice de dispersionet¢total scatter matrix) est définie pe :
Sr = Z?c’ieA(fi —u) (X; — ﬁ))T (31)

Ol est le vecteur moyen des données. La matrice gerdisn interclassewithin-class

scatter matrix) est définie comme la dispersion des moyennesadgue clas: :
Sw = Yo 1 Yaec, (Xi — P Xi — W)™ = Xt Sk (32)

Ou S, est la matrice de dispersion des éléments de &s¢C, . La matrice dedispersion
interclasse lfetween-class scatter matrix) est définie comme la moyenne des dispersior

chaque classe :
Sg = Yoy e, (M — W) (Hx — W) (33)

Ol est le vecteur moyen des éléments de la ¢C,.

Nous cherchons une transformation linéaire de o& £1 qui maximise la dispersion d
classes (mesurée par la matrice de dispersionciasse) par rapport a la dispersion

éléments au sein des classes (mesurée par la endéridispersion interclasse). Une me:
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simple de dispersion est la valeur du déterminast ratrices de dispersion. Le critere de

Fisher propose de choisir la transformation lirgii maximise le ratio :

ISgl _ 19T sp Q|
ISlyl 19T Sy QI

Jipa(Q) = 34
OuSzetS,, sont les matrices de dispersion interclasse et iriisse des projetés. On montre
gue les vecteurs colonnes e sont les vecteurs propres, qui correspondent aux plus
grandes valeurs proprag solutions de I'équatioBgwy, = A, Sywwy Si le déterminant d§y,
vaut 1 (matrice isotropique), les vecteurs prop@# les vecteurs propres $get sont dans

la direction d@, — fi. La LDA revient a faire une ACP sur les vecteusyans des classes.

Il.4 Diversité Marginale Maximale (MMD) :

La LDA suppose que les classes suivent urteildison gaussienne. Or, pour la plupart
des problemes, cette hypothése n'est pas rédlestexitére classique «infomax» ne fait pas
cette hypothése. L'infomax suppose gue les dimesdas plus discriminantes sont celles qui
maximisent l'information mutuelle entre les dedenps et les classes. [Vasconcelos, 2003]
montre que l'infomax donne en général des résudfdimaux dans le sens de la minimisation
de l'erreur bayésienne. Cependant, cette techeisjusomplexe a mettre en ceuvre, et ne peut

étre résolue que par approximation [Torkkola& Caeipt2000].

D'apres [Vasconcelos, 2003], dans le contdgtéa reconnaissance visuelle, la sélection
des axes discriminants par le critére de la dit@msiarginale maximale (MMD)Maximum
Marginal Diversity) conduit a des solutions optimales au sens derfiax. Plus exactement,

il montre que MMD et infomax donnent des solutiatentiques quand l'information mutuelle
entre descripteurs n'est pas affectée par la cesarate de la classe. Or le critere MMD est

facile a calculer.

Définition (Diversité Marginale) : la diversité marginale (MD) est la moyenne des
divergences de Kullback-Leibler entre les prob#dsliconditionnelles des classesupl (Cy)

et leur moyenne paf) :
—> — w|C
Jup) = Le,ecPWICK) log Lo (35)

Définition : (Diversité Marginale Maximale (Vasconelos, 2003))
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La meilleure solution pour un probleme de sélecties axes les plus discriminants es

choisir les axes qui maximisent la diversité maaggrmaximale (MMD

[Vasconcelos, 20Q3nontre expérimentalement sur des données sygtie&ique la distan:
MD est, en plus d'étre plus facile a calculer, gficace que la distance de Mahalan. La
raison est peudtre que MD n nécessite que le calcul des lois marginales, tagadés la
distance de Mahalanobis nécessite d'estimer Iésbdigons jointes, estimation qui est p

sensible a la malédiction de la dimens

11.4.1 Algorithme :

Pour un probléme de classifican parmin. classes dans un espacesa@imensions, et en
supposant que l'on connait les probab a priori des classd€€,) , nous pouvons appliqu
l'algorithme suivant pour déterminer r dimensions qui ont la plus forte divers

marginale :

« pourchaque dimensicw :

o pour chaque clas Cy :
= calculer I'histogramn ﬁw,k estimant la probabilite(w/Cy).

o calculer I'histogramm h,, = ¥, . hy «

o calculer la diversité margin: :

JupW) = ¢, P(C)RY,  log(h,, . /h,) (36)

o ou l'on suppose que le logarithme et la divi sont effectués élément
élément de I'histogramn
- ordonner les dimensions dans |'ordre décroissaleutevaleu Jyp ).

- sélectionner lesr premiéres dimensior

La difficulté est de déterminer le pas de la qdiatiion de I'histogrammeModdemeijer,
1989. Un critere classiql est de choisir ce pas de telle sorte que le nonde

dimensionsy, del'histogramme soit I'arrondi supérieur de la radagée du nomb n.

nh=\/ﬁ
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Un autre critére classique propose de choisir tebre de dimensions de I'histogramme par :

La MMD, bien que récente (2002), a déja été uslisiicacement pour la reconnaissance de

visage, et pour I'extraction et la segmentatiobjdis dans des vidéos.

[1.5 Discussion :

Tableau 1.5 : Tableau comparatif des principales caractéristigdes4 techniques

réduction des dimensions.

ACP ACI LDA MMD
Type non-supervise non-supervise superviseé Sugervis
Principe : _ ...quisontles  ...quisontles | ...quisontles
... qui ont la plus
recherche les _ plus plus plus
grande variance, = o o
axes... indépendants | discriminants discriminants

permet de bien

] recherche les plus rapide que
représenter les .
] "sources", ) _ l'infomax, pas
Avantages données, _ methode simple: .
) supprime les d'hypothese de
supprime les o
redondances gaussianité
redondances
hypothese de
o ne préserve pas ne préserve pas gaussianite, garde les
Inconvénients
les classes les classes garde les redondances
redondances
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Chacun des descripteurs apporte de l'informatiarcépacité propre a discriminer les classes)
et du bruit (fluctuation) d'échantillonnage. Il @sjportant de ne retenir dans I'analyse que les
descripteurs dont l'information discriminante sgq®a le bruit. Par exemple, si lI'on doit
séparer les individus entre hommes et femmesilla ¢zt un descripteur utile, le poids est un
descripteur redondant par rapport a la taille,daleur des yeux est un descripteur nuisible.
De plus, réduire le nombre de dimensions permetiteitéle probleme des grandes
dimensions. Les techniques telles que I'ACP etll'd&@mettent de réduire les redondances,

les techniques telles que la LDA et la MMD permdtte bien séparer les classes.

I1.5.1 Avantages et inconvénients

Toutes ces techniques permettent de passer outmmaladiction de la dimension.
Cependant, si le nombre de dimensions est tresldpdins de 512), il se peut que la réduction
ne permette pas de réduire suffisamment le nombdirdensions de I'espace sans perdre de
I'information. De plus, ces techniques nécessitEntrecalculer les matricesetQ si l'on
ajoute de nouvelles données. Ensuite, elles seatdensibles aux valeurs aberrantes, c'est
pourquoi il est préférable de détecter ces errepuss de normaliser les données avant
d'effectuer ces opérations.
Lorsque l'ensemble d'apprentissage est petit, I'd@ihe de meilleurs résultats que la LDA,
et est moins sensible aux données d'apprentisbéaytifez &Kak, 2001]. Lorsque le nombre
de dimensions est trés grand, la LDA nécessiteugsl calculs [Yang & Yang, 2003]. Pour
eviter ce probleme, une technique appelée «ACP Idhss» [Belhumeuret al. 1997,Swets
&Weng, 1996] propose de combiner les deux opérstien utilisant certaines de leurs
caractéristiques.

D'apres [Comon, 1994], le concept d'ACI pdte &u en réalité comme une extension de
I'ACP qui, elle, ne peut imposer l'indépendancauwgecond ordre et définit par conséquent
des directions orthogonales.

Le tableau I1.5 résume quelques-unes des téaistjues de I'ACP, I'ACI, la LDA et la
MMD.
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Matlab
Toolbox traitement de signal :
L’'un des premiers principes du traitement ignal est la représentation du signal dans une
base vectorielle de fonctions (signaux simples)sdkn but d'une meilleur extraction et

interprétation des propriétés de ce signal.

£(©) = ) Figi(t) (38)

f(t) est le signal a analysergft) sont les fonctions de représentation auxquelhesxige de

former une base vectorielle orthonormées.

Les fonctions sinus et cosinus sont les fonstidéales pour cette représentation. En effet,
Joseph Fourier a démontré que tout signal poutraitréprésenté sous la forme d’une somme
(souvent infinie) de signaux sinusoidaux de frégasret de phases différentes.

Si le signal est périodique, on parle de série derier. Pour un signal quelconque (cas

géneéral), c’est plutdt la transformée de Fourieregti utilisée.

Le signal et sa transformée de Fourier sont liédgseexpressions suivantes.

£ = Z Fw).e™ . dw et F(w)= Z FQD). et dt (39)

Notons que cette somme est plus souvent représsmugdorme d’intégrale.

Exemple : TF de signal carré
t =0:0.01:5;

y = square(2*pi*t);, plot(t,y)
z=fft(y);

y=abs(z(1))*cos(2*pi*t+angle(z(1))+ abs(z(2))*co§pt+angle(z(2))+ ...
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Le traitement de signal comporte outre les techesghasées sur la représentatior
Fourier, d’autres transformations qui ne sont goeyme la TF, des représentations dans
espaces de fonctions orthonormées. Le TS compaorsi @les techniques de itement

statistique du signal.

Le toolbox "signal processing” de Matlab componte @ollection trés riche de fonctio

de traitement du signal. On peut citer les souslliesrsuivante :

- Transformées dct, fft, hilbert, idct, ifft, czt, ..

- -Analyse et implémentation de filtr : FIR, IIR,

« -Translation fréquentielle (modulatio

- -Traitement statistique du sig : corrcoef, cov, pog spectrum, tfe, xcorr, xcov

- Modélisation paramétriqi de série temporelle : ar, arima, arburg, araryule, ident

Exemple de calcul d'une ACP avec MATLALE :

X/
L X4
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MATLAB

Résultat

load hald

[n ligne n col] =size (hald);

Lecture du tableau et calcul des dimensions
n ligne =13

n col =5

moy = mean (hald)'

vecteur des moyennes

moy =
7.4615
48.1538
11.7692
30.0000
95.4231

ect=std(hald)'

vecteur des ecarts-types

ect =
5.8824
15.5609
6.4051
16.7382
15.0437

Vunit= linspace (1,1,n ligne)’;

y=hald-Vunit*moy’;

Centrage des données

y=

-0.4615 -22.1538 -5.7692 30.0000 -16.9231
-6.4615 -19.1538 3.2308 22.0000 -21.1231
3.5385 7.8462 -3.7692 -10.0000 8.8769
3.5385 -17.1538 -3.7692 17.0000 -7.8231
-0.4615 3.8462 -5.7692 3.0000 0.4769
3.5385 6.8462 -2.7692 -8.0000 13.7769
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-4.4615 22.8462 5.2308 -24.0000 7.2769
-6.4615 -17.1538 10.2308 14.0000 -22.9231
-5.4615 5.8462 6.2308 -8.0000 -2.3231

13.5385 -1.1538 -7.7692 -4.0000 20.4769
-6.4615 -8.1538 11.2308 4.0000 -11.6231
3.5385 17.8462 -2.7692 -18.0000 17.8769
2.5385 19.8462 -3.7692 -18.0000 13.9769

ds=diag(ect)-1 ;

Matrice diagonale des 1/ect
ds =
0.1700 0 0 0 0
0 0.0643 0 0 0
0 0 0.1561 0 0
0 0 0 0.0597 0
0 0 0 0 0.0665

z=y*ds ;

Matrice des données centrées et réduites

-0.0785 -1.4237 -0.9007 1.7923 -1.1249
-1.0985 -1.2309 0.5044 1.3144 -1.4041
0.6015 0.5042 -0.5885 -0.5974 0.5901
0.6015 -1.1024 -0.5885 1.0156 -0.5200
-0.0785 0.2472 -0.9007 0.1792 0.0317
0.6015 0.4400 -0.4323 -0.4779 0.9158
-0.7585 1.4682 0.8167 -1.4338 0.4837
-1.0985 -1.1024 1.5973 0.8364 -1.5238
-0.9285 0.3757 0.9728 -0.4779 -0.1544
2.3015 -0.0742 -1.2130 -0.2390 1.3612
-1.0985 -0.5240 1.7534 0.2390 -0.7726
0.6015 1.1469 -0.4323 -1.0754 1.1883
0.4315 1.2754 -0.5885 -1.0754 0.9291
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Matrice des corrélations

v= (z*z)/n ligne; V=

0.9231 0.2110 -0.7607 -0.2266 0.6745
0.2110 0.9231 -0.1285 -0.8981 0.7535
-0.7607 -0.1285 0.9231 0.0273 -0.4935
-0.2266 -0.8981 0.0273 0.9231 -0.7581
0.6745 0.7535 -0.4935 -0.7581 0.9231

Vecteurs propres :

0.2617 0.4129 0.5809 -0.5125 0.4012
0.6523 0.1884 -0.3899 0.4096 0.4683
0.2657 -0.0531 0.6747 0.6080 -0.3189
[f h] = eig(V) ; 0.6586 -0.3791 -0.1039 -0.4471 -0.4603
-0.0408 -0.8047 0.2112 0.0034 0.5534

Valeur propres :

0.0015 0 0 0 0
0 0.0108 0 0 0
0 0 0.1837 0 0
0 0 0 1.4549 0
0 0 0 0 2.9646

Coordonnées des individus sur les axes
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coord=z*f

coord =

0.0378
-0.0335
-0.0875
-0.0279
0.0181
-0.0226
0.0121
0.0308
-0.0480
0.0189
0.0255
0.0339
0.0424

-0.0270
-0.0807
0.1263
0.1054
-0.0314
-0.2015
0.0744
0.1629
-0.0588
-0.0039
-0.1143
-0.0611
0.1098

-0.5220
-0.2510
-0.0575

0.1668

-0.7616

0.1293

-0.2109
0.4606
-0.0125
0.8598
0.5612
-0.0267
-0.3356

-1.8957
-0.2270
-0.1904
-1.5735
-0.4862
-0.1741
2.1293
0.7035
1.4343
-1.8359
1.3049
0.3834
0.4274

-1.8584
-2.5599
1.2666
-0.8425
0.3065
1.3120
1.0505
-2.6944
-0.3722
2.1386
-1.7827
2.0688
1.9671

73




Bibliographie




Bibliographie

[And 87] M.ANndr&Introduction aux Techniques de Traitement d’images".

Editions:Eyrolles. 1987.

[Belhumeuret al, 1997] Belhumeur, P. N., Hespanha, J. Kri&@gman, D. J.

199

Eigenfaces vs. Fisherfaces: Recognition Using Class
sjfie Linear Projection.

IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
diltgence,19(7), 711-720.

[CC 85] M.Costbt,Chermant! Précis d’analyse d’Image *.
Editions :CNRS.1985.

[Comon, 1994] Independent @onent Analysis, a new concept ?
&ad Processing, Special issue on Higher-Order
itcs 36(3), 287-314.
®eo, 1970.
Qeo, W. S. 1970.
Tetential usefulness of catalog access points othe
tiedhor, title and subject.

[D ra 93] D.DrasctStereoscopic Vision and Augmented Reality“ .

&diific Computing et Automation, PP 31-34. Juin
B9

[EP9O0] B. Esitexf et J. PagéeSdualyses fuctorielles simples et

multiples — objectifs, méthodes et interprétations. Dunod, 1990.

[FAB 97] J.FeldmbarAyache, F.Betting''3D-2D Projective

Registration of Free Form Curves and Surfaces" . Computer

Vision and Image Understandings, vol. 65 (3), pp-40
242997.



Bibliographie

[Gra 84]

[Har 95]

[HM 95]

[Hotelling, 1933]

[Jutten, 1987]

[kun 93]

[KSR 01]

[Karhunen, 1947]

R.M.Grd¥Yector Quantization”. |EEE ASSP Magazine.
AVI984

A.d’Hamizourt.” Fou du Multimédia" . Editions: Sybex.
19

R.Horaud,Monga.“Vision par Ordinateur: Outils

13
Fondamentaux .

Editions: Hermes. 1995.

Analysis of cahex statistical variables into principal

cooments.
Joal of Educational Psycholog94, 417-441.

Jutten, @an. 1987 Calcul neuromimétique et
iteament dusignal - Analyse en composantes
éapkndantes

Thabétat, Institut National Polytechnique de
Goble.

M.KutitTraitement Numérique des images*. \VO|.2. 1993.

G.Kliner,8tricker, D.Reiners:Augmented Reality for
Exterior Construst Applications" .Augmented reality and
Walale Computers, W.Barfield and Caudell.ed.
Lamce Erlbaum Press.
200V.Barfield and Caudell.ed. Lawrence Erlbaum
Bse2001.

Uber linearetihhoelem in wahrsche inlichkeits



Bibliographie

[Loéve, 1948]

[LMP95]

[Moddemeijer, 1989]

[Martinez &Kak, 2001]

[Rec 96]

[RBB+99]

[sym 00]

[Saporta, 1990]

cheung.
mArcad. Sci. Fenn. 37

Fonctions aléatoires de second ordre
Hemm, Paris.

L. Leba&, Morineau et M. Piron Statistique exploratoire

multidimensionnelle. dUI’]Od, 1995.

On Estimation ofté&py and Mutual Information of
Ciontous Distributions.
Signal Processingdl6(3), 233-246.

Martinez, A. M., &ak, A. C. 2001.

R@ersus LDA.

BE Transactions on Pattern Analysis and Machine
tahigence 23(2), 228-233.

La Reattex 289" L’ Image Médicale Morphologie

Mathématique”. Dossier du CNRS. Juillet-Aolt 1996.

M.Roth, Ca&k, R.Burgkart, A.Czopf, H.Cotte,
Afsveikard.

“Multi-View Contourless Registration of Bone Structures Using a

Single Calibrated X-Ray Fluoroscope". Computer Assisted
Raldgy and Surgery (CARS), pp 756-761. 1999.

Symah Vdisi Epsishttp: // www.epsis.com.

Probabilités, analyse des données et statistique
THRIP.



Bibliographie

[Swets &Weng, 1996] Using Discrimin&genfeatures for Image Retrieval.
BE Transactions on Pattern Analysis and Machine
tehigence 18(8), 831-836.

[Torkkola& Campbell, 2000] Torkkola, K., & CampbeW. 2000. Mutual information
learning feature transformations.
: Proceedings of International Conference on

Machine Learning

[Urb 65] E.C.UrbaThe Information Warrior. |EEE Spectrum 32,
Nd, pp 66-70. 1995.

[Vasconcelos, 2003] Vasconcelos, N@@®3. Feature selection maximum
Mioum marginal diversity: optimality and
ihgations for visual recognition.
Rag62-769 of: Proceedings of IEEE International
Gerence on Image Processing (ICIP).

[Yang & Yang, 2003] Yang, Jian, & Yarding-Yu. 2003.
Weobagn LDA be performed in PCA transformed space?
Rah Recognition36(2), 563-566.

Philippe Mouttou et Henri Mariott€€ours d'Analyse de Données de I'Ecole Nationale

Supérieure des Mines de Pari996

Devaux, Gouton, Truchetet. Optical Enginegrifarhunen-Loeve transform applied to

region-base segmentation of color aerial imaghsgy 2001

Bloch, Y. Gousseau, H. Maitre, D. Matigndh, Pesquet-Popescu, F. Schmitt, M.
Siguelle, F. TupinLe Traitement des Imagez003

Cours IMN 359. Automne 2010.



