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0)- Introduction

Dans le domaine de 1'automatisation, le comportement
humain est le modéle de référence le plus proche et celui dont
il est le plus facile d'évaluer les défauts ou les qualités de
fagon qualitative. Une des caractéristiques principales que
l'homme partage avec les ordinateurs est l'utilisation d'une mé-
moire. On peut constater qQue, bien que la mémoire de 1'ordina-
teur soit d'accés plus rapide et réalise une accumulation com-
pléte et sans oubli, elle atteint rapidement sa saturation de-
vant un environnement d'informations hétérogénes et non classées.
Or, l'homme, dans ce méme environnement qui lui est familier,
avec une mémoire beaucoup moins exacte est capable de tirer des

conséquences et de prendre des décisions admissibles.

Deux fonctions li&es l'une 4 1'autre, semblent & la

base de cette souplesse dans le comportement :

I. L'utilisation d'une capacité d'oubli relatif ou plutdt de ré-

.

sumer l'information sous forme de traits 3 retenir en oubliant

les autres.

2. La possibilité d'établir des associations entre idées, en

utilisant des relations de similitude.

Nous allons essayer, dans ce travail, de formuler une
des manifestations essentielles de ce comportement : le classe-

ment, par autoapprentissage, en absence d'information initiale.



Grdce 3 la faculté d'oubli 1'homme est capable d'igno-
rer certaines caractéristiques d'un objet et peut l1'associer &
un auttre objet en raison des caractéristiques non oubliédes. Ce-
ci permet d'établir des pseudo-équivalences entre objets et,
comme nous montrerons dans la suite de ce travail, d'effectuer
des classements. Les mécanismes d'oubli et d'association peuvent
se faire de fagon adaptative en modifiant en permanence, sui-
vant un algorithme, les critéres de classification.

La recherche de tels algorithmes est dictée par le désir
de prendre en charge certaines caractéristiques de l'opérateur
humain dans la conduite de processus oii des situations diverses

sont possibles.

Dans la lére partie on traite quelques aspects théori-
ques sur l'autoapprentissage et on pose le probléme du classe-
ment comme étant celui de 1l'estimation d'une partition.

Dans la 2&me partie nous développons deux indices per-
mettant de comparer des partitions dont 1l'un remplit les axiomes
de la distance, ces indices vont &tre tré&s utiles au niveau de
l'analyse des résultats puisqu'ils vont nous permettre de
mesurer la différence entre les partitions obtenues par notre
algorithme et la partition "vraie" ou "naturelle" donnée a
priori.

Dans la 3&me partie nous présentons un algorithme de
classemeﬁt itératif par autoapprentissage basé sur le critare
du maximum de vraisemblance comme régle de décision, les proba-

bilités d'appartenance des &lé&ments aux classes sont estimées



-

par comptage pondéré.

Dans la derniére partie enfin, on porte 1'attention sur
un algorithme de classement itératif Par auvtoapprentissage de
données gaussiennes, 1'élément fondamental de la récursivité
de cet algorithme est le filtrage linéaire adaptatif qui est
utilisé pour estimer les densités de probabilité gaussiennes
qui caractérisent chaque classe,

Nous avons appliqué ces algorithmes i la reconnaissance
tactile de solides de forme géométrique réguliére, en plus 1'ai-
gorithme gaussien a &té appliqué au probléme de la reconnaissan-
ce des composants d'un mélange de densités de probabilite
gaussiennes multidimensionnelles, de fagon a &tre comparé avec

la méthode des Nuées Dynamiques.






SHARITRE__I

ASPECTS THEORIQUES SUR L'AUTOAPPRENTISSAGE

ET L'ESTIMATION D'UNE PARTITION






I=1. ASPECTS GENERAUX SUR L'AUTOAPPRENTISSAGE

LLe jeune enfant entend des sons émis par son entourage,
leur apparition n'est pas purement aléatoire et une partition
se dégage dans l'ensemble des sons dont les classes sont les
phonémes du systéme linguistique de son milieu c'est 1'appren-—
tissage sans professeur et sans information a priori, appren-
tissage libre, ou i environnement passif ; ensuite 1'enfant dé-
couvre la fonction de communication du langage et i1 entre dans
un apprentissage avec environnement actif : la sanction étant
donnée par la mesure de la réussite de cette fonction, plus tard
les personnes chargées de 1'éducation de cet enfant fourniront
la "vérité" des phonémes du systéme linguistique qui ne seraient
pas correctement distingués par lui, il s'agit du type d'appren-
tissage avec professeur.

Nous essayons de donner ici un modéle mathématique de
cet aspect de l'apprentissage libre ou avec environnement passif.

On peut remarquer que cet apprentissage peut étre orien-—
té par un "guide" qui sans &tre un professeur qui sanctionne
peut sélectionner 1l'ordre des données et influer sur la période
transitoire de l'apprentissage.

On constate que 1l'apprentissage libre, que nous appelle-
rons autoapprentissage, est upne situation théoriquement élémen-—
taire & partir de laquelle nous pourrons introduire 1'autoappren-
tissage orienté, l'apprentissage avec environnement actif et

l1'apprentissage avec professeur.



Nous postulons que si cette fonction d'autocapprentissa-
ge est totalement absente il,n'y a pas de véritable apprentissa-

ge mais simple "“conditionnement™.

I[-2. AUTOAPPRENTISSAGE ET ESTIMATION D'UNE PARTITION

Le processus d'autoapprentissage consiste 4 ranger les
données passées dans une partition qui sera remaniée au fur et
3 mesure que de nouvelles données arrivent.

Appelons.fl un ensemble d'é@léments présentant une strue-
ture d'espace mesurable (un cas particulier important &tant un
espace euclidien structuré par rapport i une mesure de probabi-
lité sous forme de mé&lange de populations).

Une donnée issue de L consiste en 1'observation d'un
élément X, de cet ensemble.

Un tirage séquentiel de données Si est une suite de don-

nées (x ,...,xt_) qui s'arréte & 1'instant t;-
i

to

Il est utile de distinguer Si du sous ensemble observé
E; c L i 1'instant t; puisque Ei est l'ensemble des é&léments
qui apparaissent dans la suite Sy

Ei peut &€tre, dans certains cas, formé& des mémes &1lé&-
ments que S, mais ol 1l'ordre temporel est supprimé, dans d'autres
cas on prendra pour Ei le plus petit convexe contenant les &lé-
ments de S, (cas des espaces euclidiens).

Si nous consi?érons une suite Si elle soustend une

i
suite de suites {S-} telles que S. est la suite des j pre-
j=0 J

miers €léments de Si'

Un algorithme d'autoapprentissage est la suite d'opéra-
E P

tions suivante, qui se renouvelle par incrémentation de 1l'indice



Sont données & l'instant ti

La suite Si
Le sous ensemble Ei (directement construit & partir de Si)

R

La partition de Ei : i

ainsi qu'un nouvel élément X, € L

A 1'aide d'une régle de décision (ou reconnaissance) 9' on at-

tribue X;4q & une classe CQG :SL

Une transformation /A est appliquée & Ei qui devient

i+1

@ . ion P
La partition Ji. de Ei devient la partition A de Ei+l'

Remarque 1.1 :

——— - —————

La représentation de la partition ﬁ? peut €tre faite de
trois fagoms ;

+ Non paramétrique sans résumé (catalogue de tous les
€léments de Si)

- Non paramétrique dvec résumé (choix des &léments de
Si les plus utiles & la régle de décision)

. Paramétrique (ensemble de paramétres G% qui représen-

tera la partition et sera utilisé dans la régle de décision).

Remargque 1.2 :

Soit g_)n_ l'ensemble des partitions de £L soit @L une
- ¥
partition de EiC.Q_ alors ‘)i. = C.PL U C El'. est umne parti-
* o]
tion de L) et donc : 3? eﬂ%_



Processus d'autoapprentissage ou estimation d'une partition

Le probléme du classement peut &tre formulé comme &tant
le probléme d'estimer une partition.
L'ensemble j.ﬂ. est alors muni d'une distance /Chap. IL/:

est un espace métrique.

Definissons sur {1 une mesure-probabilité& caractérisée
par une densité& au sens large que nous noterons :
P[x |.Q.] Vxe L
ainsi qu'une partition ﬂ)v dite "vraie" et une suilte {p[xlCK]l
telle que : Cke{Q

pl:x]n]: E:/LI‘ST)CZ&?JPEJC‘;I Ve Q

Oi
Alors, toute partition Ji. construite A partir de la séquence Si
et 8tendue af) sera appelée un estimateur (plus correctement
une statistique) de Cf{, , sa distance d(?"ﬂ?’) sera appe-—
lée erreur d'estimation.

Nous chercherons en particulier & construire des suites

d'estimateurs {EF

4 t ‘
Lk d partir de la suite {X} telles

izt, y t=t,

que l'erreur d'estimation diminue lorsque t augmente. Nous

l'appellerons : processus d'autoapprentissage.

I-3. PARAMETRISATION D'UNE PARTITION ? DE Q.

a) Canonique : Une partition €P induit une régle de déci-

sion ou de reconnaissance ER_ qui est une application de L% surq)

R: Q4——F

R(x)= Coe=> %eC,



s . . P . . .
équivalence Eq assocliée canoniquement 3 s 'exprime alors

par :
xx oy <= RO=RE)

Définition : Soit wm —-‘{X (')\‘1'ensemble des fonctions indica-

R — N

trices des classes C“e:;) » on constate qu'il y a équivalence
. QN — .
entre se donner la partition j ou 1'ensemble ®m 35s50cié 3
—

la régle de décision suivante

R(x)=C,

A

" paranstrisacion de B, o
Nous appellerons wm paramétrisation de » C'est la
r—

—t
- . . . ~ —
parametrisation canonique, et nous noterons cette regleﬁ(}{l )

avec & tel que

8i nous remplagons les fonctions caractéristiques
Xcix)E{O)/]}par des fonctions d'appartenances continues/.lc&X)G[O)A]

et si nous appelons M ={j-k ()] nous définissons une nou-
e eP

velle régle de reconnaissance :

Rx[M)=Cq
)kc“ = mlax [ /“C]. (x)]

Il est clair que l'on peut toujours choisir M tel que la parti-

avec ™ tel que

tionqgl induite parR(X\n)soit exactement q), en effet, il existe

M ="=

au moins une solution qui consiste & faire -— .

Inversement toute partition q?‘l induite par une régle de recon-

naissance%(-lﬂ) posséde une paramétrisation canonique.

En vertu du principa d'oubli évogqué en introduction nous
P P



recherchons pour chaque classe CD(G.q) un nombre Ng fini
de nombres réels que nous rangerons sous forme de vecteur eo(m
et tels que la classe Co‘ puisse &tre caractériséeentiérement
par eux vis 4 vis de la regle de reconnaissance ’R

Appelons ®: \9«13 l'ensemble des paramétres cor-

CueP

respondant 3 toutes et chacune des classes Cqup . GD est
donc un ensemble fini de nombres réels, que nous appellerons

ensemble des noyaux (la notion de noyau a été introduite en

classification par E. DIDAY dans / 1.2 /).

On notera{R(K‘@) une régle de décision ou de recon-

naissance dépendant uniquement de x et de 1l'ensemble ® .

Il est clair que si l'ensemble M de la paramétrisation
floue peut é€tre caractérisé de fagon compléte et &quivalente
par un ensemble de nombres réels ® s et que ® peut etre par-

tionné en {G tel que eu détermine uniquement la

-\
C. P
fonction d'appartenance /.\Cu('), alors @(ﬁ(l@) est

équivalent i @(xl M) .
Définition : Si pourc.P donné nous savons que C,R’(“M) est
équivalent 3 @_(-\@) alors on dira que q‘) est paramé-

trisable par noyaux.

Proposition :

Une partition C_P de Q) paramétrisable par noyaux est

équivalente au doublet suivant :

(®,R(-1@)}
ol ® est l'ensemble des noyaux et 9('@) est une régle

de décision.



Démonstration : En effet, toute partition, nous 1'avons vu, est

€quivalente au doublet
{ ‘2

il existe donc au moins une paramétrisation floue M telle queqp

(M, R(- 1)}
et puisque nous avons posé que cR(-lM) est équivalent &
ﬁ(- \ ®) car il est paramétrisable, alors on déduit que ij

est équivalent & {@‘ﬁ{(l@)}

est équivalente a
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CHARIIRE_ _II

METRIQUES ENTRE PARTITIONS BASEES

SCR LA THEORIE DE L'INFORMATION



II-1. INTRODUCTION

Nous allons présenter dans ce chapitre plusieurs indices
de dissemblance entre partitions et on montrera que certains
remplissent les axiomes de la distance.

Tous sont inspirés par la théorie mathdmatique de
l'Information de Claude E. Shanon (1948) et, par l'extension de
cette théorie, de la part du math&maticien soviétique A. Ja.
Khintchine (1953), en utilisant la notion d'entropie dans la
théorie des probabilités.

Ces indices de dissenblance vont nous apporter une aide impor-
tante pour analyser les résultats de nos algorithmes de classe-
ment, puisque ils permettront de comparer les résultats des al-
gorithmes entre eux, ou avec un classement "naturel' ou "vrai

donné a priori.

II-2. RAPPELS SUR LA THEORIE DE L'INFORMATION 1_2.1_7

II-2-1) Information apportée par une partition

Soit(fl)Jq)'P) un espace de probabilité, et A un &vinement de

la <-algdbre A

On va donner un sens mathématique 3 la phrase "dire que
() appartient & A, c'est fournir une information sur co ",

I1 faudra donc définir un nombre H(A) qui sera l'infor-
mation apportée par l'assertion w € A

Supposons H(A) déj3i défini pour toute partie A de Jq

ayant une probabilité non nulle, et &tendons la notion



d'information au systéme complet d'événements de probabilité
non nulle, c'est-d-dire aux partitions finies vérifiant les
deux conditions suivantes / 2.6_/
. Soit (An) une famille fini d'éléments de ﬂ alors :
1) QA,,Z-O-
2) ALNA =¢ Vogm

Maintenant, soit gz une partition finie de L)L en parties
mesurables Ci'
Pour chaque WELL , soit C{W) la partie de ﬂ?: qui contient
w (elle est unique).

Notons par H(P la variable al&atoire telle que
Hp (W) = H(C{w))
e
On peut construire le diagramme d'applications suivant :
n > R =R
(uLa) (Cul) ("(C;M))

H‘R—.’

Maintenant on associera 4 la partition ﬂ)c. une quantité d'infor-
mation qui sera l'esp&rance mathématique de la variable H
On écrira u -

A(®R) = E(Hg)
c'est-a-dire :

A(R) = {P(Ca) H(<) ' Ci(w)e(&}

L'information apportée par 1'assertion wWecC, regoit ici un

RN .

poids P, €gal a la probabilité qu'a cette assertion d'étre vraie.

Rappelons ce que sont deux partitions indépendantes. Soient g%_

et ﬂz deux partitions defl ; on dit que les partitionscjg et
CS% sont indépendantes si VCLGSE ; VFJ EC.PF on a

p(C; N Fj) = PLC;) . p(F‘)



en langage de la théorie de l'information on dit que 1'assertion
meCL ne nous apporte aucune information sur la partie Fj (W)
en ce sens que la probabilité relative pour que () qui est dans
Ci’ soit aussi dans Fj ne différe pas de la probabilité P(Fj)
pour qu'un élément, indéterminé a priori soit dans F. :
]
plweF, | wel; )= p(weF;)

L'information H(A) est caractérisée par les trois condi-
tions suivantes :

1) H(A) est une fonction réelle positive décroissante

de la seule probabilité : H(A) =-F(P(A)

2) Si les partitions C.% et C)?, sont indépendantes omn

a ﬁ(ﬁ%xﬂ?):ﬁ(@)*ﬁ(ﬁ)
ofi on note Cféxcp‘-_'—'\c';n%lciecjaﬂﬁecj?:}

avec ‘P(CU'\E,);Q
3) Une assertion aléatoire dont la probabilité d'étre

vraie est 1/2, apporte une information unité :{'(,]/2) = 1.

Que {‘ scoit une fonction décroissante s'impose parce que plus
A est petit plus ¢ est localisé (W€ A).

On suppose aussi _F (1) = 0, car dire que wG.Q_(P(-n-)‘-‘/{)
équivaut 3 ne donner aucune information.

L'additivité des informations apportées par des parti-
tions indépendantes correspond & ce que nous avons rappeléd plus
haut c'est-ia-dire si Ci(m) et Fj(m) sont indépendants, affirmer

@ €& C., nous laisse quant i Fj (w) dans la méme expectative que



si 1'on admettait seulement tye QL
La condition F(]/Z) = 1 est une condition de normalisa-
tion indispensable, puisque si une fonction H satisfait aux
conditions 1} et 2), la fonction KH(K»0) y satisfait aussi.
Rappelons maintenant comment des trois conditions pos-—
tulées on déduit que :

Ve E] 0)/'[ > £(#) =-10§2 ()

Remarque : Supposons que toutes les partitions de £l utilisées

dans les démonstrations existent.

Soit qg une partition en m classes d'égales probabili-
m

On a d'aprés 2)
— A 4
2= me ()< () - 1)
k\(Jcm)_.ﬂ\x m x-F m L m
Soient donc qzm et (}g deux partitions indépendantes en clas-—
[J
ses d'égales probabilités ; on a
H D)+ ()= {(5)
H(?meq??)‘{(m +{: P/7 1imp
De cette relation et de la condition de normalisation 3), on

déduit que : i
Vkel ; F(F) =K = -1ogz(%)

plus gé&néralement soit Z un entier quelconque, on peut donner

de 1og2(Z) une approximation arbitrairement précise, en frac-

(£) ¢ e )< (75)

d'oi 1'on en déduit

tion rationnelle

+A
NERAE WA
et puisque ¥ est décroissante

P F{Za) = af () < oo



ce qui suffit 3 &tablir que, quelque soit 1l'entier Z,

f ("E) = '1"32. (—f'z'

Reste & montrer que pour tout p rationnel F(P):-logl“)

H
de 14 on passe aisément A toute valeur réelle car la monotoni-

cité entraine ici la continuité.
Soit donc p= ; soltc_.% une partition de{)l en
ma+n

n+l classes, l'une de probabilité p et les n autres de probabi-

tiee gl won st WR)= P+ (-0 (5im) -

=p c(P)"' (“'P) logz (m-u-n)

soit maintenant C.EM une partition de £l en m classes d'égale

probabilité, que 1'on suppose indépendante de ‘R; ; on a:

R® xR )= p{(5as)*+(-p)§ (H‘?ﬁ"rﬁ)

(la classe deg'z-, dont la mesure est p est divisée par

Cm en m

classes de mesure w—m— “an )
m+n

Mais on a aussi d'aprés 1'hypothése 2)

H{®xR,)=R(R)+H(R,)

d'od 1'égalité :
F) = f () - F(&) =-log, p

A ce moment li on peut écrire :

AR)=-) {P(C-J log, p() | CLQCB_,}

et on l'appellera information moyenne apportée par la partition

R

C

IT-2-2) Information mutuelle et Information condition-
nelle / 2.4 7

Considé&rons deux partitions de l'ensemble {L :



La partition {‘2 (dont les classes sont notées C], CZ’

Ty . Ci’ e Cp) et la partitionce (dont les classes

sont notées F[, F2, vees Foy oo, Fr)'

]

Nous noterons de la fagon suivante les probabilités cor-

respondantes 3 chacune des classes

Pi = P(Ci) (2.1
Pj = p(Fj) (2.2)
Pij = P(ci N Fj) {2.3)

il est évident que 1l'on a les relations:

R = Z R (2.4)
J
) = . 2.5
8= % 25
L
Z P"J - /‘ (2.6)
L'informa‘lt‘ion moyenne apportée par ?: vaut:

5(53)=-Z P log, p, (2.7)

de mé€me :

AR)-=- (2.8)
H(R) Z Rleg, B

]
L'information moyenne relative a 1la connaissance simultanée

de qi et (.‘2 vaut

-
-

H®R xR)= 'Z Py log, R;
i,
et elle est appelée : Informa’f:’ion mutuelle.

Si 1'information telle qu'on la définit en mathématique,
correspond bien 3 l'idée qu'on se fait de 1la notion d'informa-

tion, on doit aveir :



i _'((D Y (3)

HRxR)< H RY+H(R (2.10)
En effet, mathématiquement, on a bien l'inégalité ci-dessus,
que les propriétés de concavité de la fonction x log x permet-

tent de démontrer Ln2.4_/ et / 2.9 /.

La quantité

(2.11) HR/R) = AR AR -R (@)
est appelée information de {Fz conditionnée par ﬁg ou infor—-

mation supplémentaire apportée par qg gquand q% est réalisée.

Remarque : D'aprés (2.10), on a:

= e —_
H(®/R) & H(R) (2.12)
vérifions que cette définition est cohérente avec la définition

des probabilités conditionnelles :

(2.13) P(Fijc) = p(Rnc)/P(a) = B; /P
ﬁ(‘PF[C;)z*Z (:) 1ogz(&') (2.14)
j L

L'information supplémentaire conditionnelle apportée par q%

- . ()] - S
4 partir de jC comme n'est autre que l'esperancE‘mathématique connue

par 6% pour chaque valeur particuliére Ci de q% y clest-i—-dire
l'espérance mathématique de la relation (2.14).

En effet :
%PL H (?F[C.;) = -ZL g, P.L 10gz (EPL)
=2 2 By (loga % -Log, ) (R xR) - A(®R)



Donc
ﬁ(ﬂg'@g):-zz leogz(;‘i_) (2.15)
L j .

IT-3. L'INFORMATION CONDITIONNELLE APPLIQUEE A LA COMPARAISON

ENTRE DEUX CLASSEMENTS : INDICE DE DISSEMBLANCE 1_2.5_7

Un classement est une partition de 1'ensemble ) des
observation i classer.
Exemple : soit L} = {xl, Xo Xqy X, Xgs Xpo Xg: Xg, xg}
et soit le classement représenté par la partition CE:.{E)F;_,F;)E.}

de 1l'ensemble £} , oil les classes sont formé&es des &lZments
Fo- {Xl’ Xz} Fp = { Xgs Xgs X xe} Fy = {x7’ xs‘
4 ={x9

et soit un autre classement du méme ensemble () représenté

F

]
—

It
—
L]

Y=
gt
(o]
g%

]
—
]

[o.2]
-
W
~
L
(9]
w
]
f_
L]
(")
-
™
£~
e
[ 9]
£~
[}
’f—
w
L
W
[=)}
p—

Cf{"z} Ce= {"1‘

Formons la matrice M(F/C), qu'on appellera matrice de

contingence, de la fagon suivante :
. Card(F]OC;.)
YT card ()

c'est—d-dire que Pij est une estimation de 1la probabilité

P(Ci n Fj)'

Dans notre cas on a la matrice :



on voit bien que 1'on a la relation : 2 'F:' :/1
La A}

Remarquons que M(C/F) = MT(F/C)

Remarque : Supposons que l'on ait un autre classement du méme

ensemble ). représenté par la partition

fﬁ; ={G1' Gys Gy Ga}

™

el

O
L
]
e
=

X4 ¥ xs} = F

xl, x2} = Fl

Formons la matrice M(G/F)

card (F N ;)
Card (11)

(]
]

o
Lo
f
A f— | (——
M
[ ¥4 ]

avec P..=
1]

on a donc:



P,

o’ N\ _
G.

5 N
Fi 64 G]_ 63 Gq

% %@ 0 (o] Q

on en déduit la propriété suivante :

Propriété : Si deux classements (partitions) sont Egaux modulo
une permutation d'indices, la matrice formée est carrée et c'est
une matrice qui a un seul élément différent de zdro par ligne

et par colonne; cette matrice sera appelée matrice "quasi~-diago-

nale'".

Remarque : Dans la comparaison entre qg et C_R- on constate
que M(F/C) a la propriété suivante :
En ajoutant les lignes i=3 et i=4 ainsi que les lignes

i=5 et i=6 on obtient une matrice "quasi-diagonale", cette ma-

trice sera appelée "quasi-diagonalisable".

Défipnition : Une partition (classement) C_R: comprenant moins
de ciasses qu'une autre partition (classement) ﬁ% est compatible
aveece "32 s 81 et seulement si (j% est une partition plus fine
que CPF s on dit aussi que les partitions sont €gales '"modulo
zéro" £—2.7u7.

Dans ce cas la matrice formée, ayant ses lignes carac-

térisées par gpc et ses colonnes par E‘?; , est



"quasi-diagonalisable",.

Réciprogque : Si une matrice est '"quasi-diagonalisable” la par-
tition ﬁ% qui a moins de classes, est compatible avec la par-
tition qg .

De ces propriétés on déduit que :
- Deux partitions sont é&gales modulo une permutation d'indices
si la matrice qu'elles forment est 'quasi—-diagonale"

— Deux partitions sont compatibles si la matrice formée est

"quasi-diagonalisable™ dans ce cas la partition qui a le plus
grand nombre de classes est plus fine.

Il stagit maintenant de définir une mesure de la diffé-
rence entre deux classements (partitions), c'est—i-dire une
mesure sur l'ensemble desmatrices de contingencejcette mesure
doit €tre nulle si et seulement si, la matrice est "“quasi-dia-
gonale" ou bien "quasi-diagonalisable", c'est—-i-dire quand

les partitions sont soit &gales soit compatibles ou Egales

(mod Q).

Nous proposons la mesure donnée par l'information condi-

tionnelle.

On a : ~/A1.""___—’F{+
(MG1) (v

ol /ﬁ4_ est l'ensemble des matrices de contingence. On peut

alors construire :

H (ﬂ/ﬁ): ‘Z? P‘-i 1022'(1'-’

'
®

) (2.16)

Nous appellerons cette mesure : Indice de dissemblance.

d'aprés la relation (2.15).



TI-3-1) Propriétés métriques de l'indice de dissemblan-
ce [/ 2.8 7

Nous allons montrer que la relation (2.16) que nous noterons

Id (ﬁ%)ff’c) posséde les propriétés métriques suivantes dans

l'ensemble des partitions de £l qu'on noteracBL
DI (positivité):
VQ ef\_?l_ et V(Pc G'TIL nous avons
1 (@: '(E;) 20 (2.17)

en effet, puisque P"i < PL on a bien Id(s?:)?c) >0
D2 (annulation}):
V@FE% et VC_E ef\?n_ alors :

‘R:‘E’; ow P C(E > Id(iﬂ,‘l:):o (2.18)
En effet, montrons d'abord que (PF:'PC °“"?é_ C?:)Id(?},a):o
D R=NR=pVi(4sisp), 35 (Mejsr)

avec p=r tels que Cisz avec Cieﬁz et FJ. C“E s Mmais

cela veut dire que P(c;ntj).«.—. P(C;’) donc Pij=Pi Yi
d'oll : I‘;Gﬁ‘:,‘&)zo ‘

2) 33: C'.(.B » cela veut dire que la partition t’i._

est plus fine que la partition 13 clest-d-dire que toute par-

tie Fj ega est union de parties de ‘]2 dans ce cas on a

donc 'P(C;n FI)= 'p(c‘-_) d'ol Id (33 ,‘%\ =0
Maintenant, montroﬁs la réciproque, c'est-i-dire que:
Id(ﬁﬁ)sg‘;'O:ﬁ q‘::'g__ ouﬂi_"cﬂ% R
=0
5
IJ(‘&,‘P:)=° _— {P =
Lj ‘Pi.

mais puisque Z'F: = P nous savons que :
J

] L
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V.L , gJ tel que Pij=Pi

Donc ¥ L |

3] tel que P(C, N FJ.) = P(C;)
Ceci implique que:Cin Fj = C.1

c'est-a-dire C., ¢ F.
1 ]

alors, finalement nous avons :"Pc S']?

3 (absence de symétrie)
En général nous avons :

LER) £ L@,8) @

c'est 8vident puisque :
- B,
L(R,R)= “(ﬁlﬁ.)‘—":&i%m log, (_af')
et
L (®)%) = HR/R)= - 22 % loga (31)

et en général R_#l} , alors :

Id(ﬁ)ﬁ.) # Id (1?:;32)

D4 (Inégalité triangulaire) :

VT’Fe']}L,V‘PCe‘_\?n_ > V’pee‘]}l. nous avons
LER)+LR,R) > L(R,R) (2.20)
En effet, d'aprés (2.12) on peut &crire :
IR A®RIRARIRR) +A®RIR) e

sulvant (2.11) nous avons :

AR/2,2)+A(R/R) = @2/ )

F) ¢C

mais puisque on sait que:

nous pouvons écrire:

)» H(
AR2/R) > A(R/2) 2.2



_33-....

finalement en combinant (2.21), (2.22) et (2.23) on a :
HR/R)+A@IR)> A @) (2.24)

I1-3-2) Normalisation de 1'indice de dissemblance

AR/ R)
H(R,R)

de telle fagon que: I; (-, ) G_[O,A]

évidemment ce nouvel indice a les mémes propriétés métriques

Definissons I:i (3?:,]3(): (2.25)

que le précédent:
D'l (pcsitivité) : elle se déduit directement de DI
D'2 (annulation) : elle se déduit directement de D2
D'3 (absence de symétrie) : elle se déduit directement de D3
D'4 (inégalité triangulaire)
Nous devons montrer que 1'inégalitsa triangulaire est

préservée :

D'aprés (2.11) nous avons :
E( ®) , HBRIR) . _RA@®R/R) _H(®RIP)
"ER) O OR@R) T A@IR)A®) MR IR)+AR)
N B (R /) AR/R)
RR/D)+HERIR)A®R) © HRIR)+ H®RIR)+H(R)
= ARIPI+HRIR) R(R(R)

RRIR)H(RR)F®R) > RR/R)+ G (R)
- BH®/R)
"R 5 (226

doncec :

L(®%)+ LR R)> L (R,R)



I11-4. DISTANCE ENTRE PARTITIONS

Nous allons définir maintenant, une mesure sur 1'ensem-
ble de matrices de contingence qui soit nulle si et seulement
si la matrice est '"quasi-diagonale" c'est—a-dire si les parti-
tions sont égales modulo une permutation d'indices, par consé-
quent si l1'une des deux partitions est plus fine que 1'autre
cette mesure ne doit pas &tre nulle.

Une telle mesure est directement obtenue en symétrisant
l'indice de dissemblance définit dans la relation (2.16), c'est=-
d—dire :

d(R,B)=HE®B/R)+ R(B/R) (2.27)

nous allons montrer qu'elle satisfait les axieomes d'ume distance

D"1 (positivit&) : elle se dé&duit directement de DI
D"2 (annulation) :

V(PFE.(% et Vq':: €q_3n_ ,
en effet : d@:,?c)=°<=> HE /R
mais HRIR)z=0=>T2 &R
.t R(R/R):06=R =@
d'oa on a: PR =R

D"3 (symétrie) : évidente par construction

R=P <= d ®,%)=0

)=RR/R)=0

in

D"4 (inégalité triangulaire) :
Ecrivons a nouveau (2.24) :

HR/R)+HR/B) > R®/R)

en permuttant -sp avec q?i nous avons :
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RR/R)+H(R/B) > HIR/R) (2.28)

faisons (2.24) + (2.28)

RRIR)+ R (RUIRARIR)+A®R/R) >
> 7 (R(%)+ 7 (@ %) o

d'od le résultat recherché :

d(@,R)+d(@,R) 3> 4(R,R) (2.30)

donec d(.,.) est une distance.

ITI-4-1) Normalisation de cette distance

De la méme fagon que nous avons normalisé& 1'indice de dissem-
blance défini dans (2.16), nous allons normaliser la distance
entre partitions définie par (2. 27) pour montrer que 1'inéga-

lité triangulaire est preservee,ecrivons a4 nouveau la relation

(2.26)

E(f&zs\-z)) + B@IR) | AR

H ({PC)CPG) H ({R:){-P )

Si dans cette derni&re relation on permute ﬂl et ﬁg on

obtient :

ﬁ(?c.lﬂ) H(‘P’@r)
R@®,%) % A@,a)

si on additionne (2. 26) et (2.31) on obtient ;

R /R HR/R (% /T HE@R/R)
tRE St e IRE-

(2.31)

b of | of |
3‘%’6
u:‘é

Ii|=t
jﬂ
&0
(S

S A@RIR) 50/%)
- H((‘PF)CPG) H(JG)
c'est—d-dire ﬁ(@/ﬁ]ﬁiﬂ(tﬁ;{@) + rl(ﬁ)c’%)(-;ﬁ (?G/g)c) >
Jt) H ) oy 7
H(?;/ﬂ%)ﬂi( 3/5%) - @) (2.32)

JG)



On notera donc :

\ i’ = -+ I
d.(fpp,']'i): H(alﬁ)(‘?;?ﬁgf%,ﬂ) (2.33)

d'(.,.) est donc ume normalisation de d(.,.), et d'(.,.)EELﬂ]

elle est aussi une distance puisque 1'inégalité triangulaire
est préservée et les axiome# de positivité, d'annulation et de

symétrie sont sutomatiquement satisfaits par comstruction.
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ALGORITHME DE CLASSEMENT PAR AUTOAPPRENTISSAGE

DE VARTIABLES QUALITATIVES






I1II-1. INTRODUCTION

Dans ce chapitre nous allons présenter un algorithme
de classement par autoapprentissage basé& sur le critére du
maximum de vraisemblance comme régle de décision.

Les probabilités d'appartenance des &léments aux clas-
Ses seront estimées par comptage pondéréjceci entrafne l'intro-
duction implicite d'une mesure de resemblance entre variables
qualitatives qui doit donner la possibilité de compérer (de
maniére pas trés cofiteuse) des groupes de variables qualitati~
ves; ce point correspond A un courant de recherche en analyse
des données appelé analyse factorielle des correspondances
multiples qui se tourne vers l'analyse canonique généralisée.

Nous allons &tudier une application i la reconnaissance
tactile de solides de formes géométriques & 1'aide,d'une part,
des informations angulaires fournies par une pince symétriqué
et d'autre part 3 l'aide d'une main anthropomorphe munie de cap-
teurs de pression; avec cette application on prétend seulement
illustrer notre algorithme de classement mais sans nous pencher
sur le probléme de la perception puisque le lien entre les
problémes de perception et celui du classement se situe 3 un
niveau beaucoup plus fondamental que .celui abordé ici (codage,
sélection de paramétres, représentation, etc ...).

Nous serons en mesure de comparer les résultats obtenus



avec le classement "naturel"” ou “"vrai", donné a priori, grice
aux métriques entre partitions définies dans le chapitre pré-

cédent.

ITT-2. DESCRIPTION DES FORMES A CLASSER

Les données issues des capteurs se présentent sous for-
me d'un vecteur i Np composantes réelles.

Apreés une séquence d'essais bien choisis nous pouvons
donc calculer les valeurs maximum et minimum prises par chaque
composante. Ceci nous permet de les normaliser, aprés quoi
nous quantifierons l'intervalle utile en N modalités.

A chaque mesure correspond donc un nouveau vecteur
a Np composantes dont chacune ne peut prendre que Nm valeurs.

L'ensemble des possibilités peut ainsi &tre représenté
par un tableau j Nm lignes et Np colonnes.

Une forme sera alors représent@e par un tableau dont
une et seulement une case par colonne est occupée.

Par exemple :

Soient : X 3.2
x2 7.0
N =4 X = =
P X4 1.3
xh 4.2
10.5 0.0
8.2 5.0
Xmax = 2.4 X in = 0.2
6.0 m 0.5
et si NM = 3 nous avonsg :
1 h]
2 h2
H = X (quantifi&) =|1 h3
3 h
4]




et le tableau représentant la forme est

hu h, ha ha

h.i_-z_—-. L“\:)iNm

LP=/‘§.NP

III-3. CARACTERISATION (PARAMETRISAIION) ET AJUSTEMENT DES

CLASSES
Une classe C; sera caractérisée ou paramérrée (voir
chapitre I), sous forme de matrice Fieab a mefiP dimensions,

par l'ensemble des probabilités d'occupation de chacune des
cases possibles £i(Lm41P) . Il est aisé de voir que la somme

des probabilités se trouvant sur la méme colonne est

Z Fi (tm)tp) = A

4 cause du caractére unlque et obligatoire de la case remplie.

III-4. NOTION DE "DISTANCE" D'UN ELEMENT A UNE CLASSE

En faisant 1'hypothé&se d'indépendance statistique entre
les composantes du vecteur X nous pouveons calculer la probabi-
iIité pour que la classe (:L caractérisée par la matrice Fi’

l'accepte.

R=RIXIKeC) =TT Rlx R = T”( er'e)

L'-



et suivant la méthode du maximum de vraisemblance ,X sera attri-
bué 3 la classe Cﬁ telle que (régle de décision q} )

P= ma.x[P-]

1 i v
Pi peut aussi €tre appelée fonction d"appartenance de X i C& ,
remarquons que cette foncti@n d'appartenance est ici calculée
d partir de probabilités. L'hypothése d'indépendance n'est pas
nécessaire pour sa définition mais elle est utile pour simpli-
fier le calcul.

I1 est possible, sans rien changer au reste du présent
raisonnement, de remplacer cette fonction d'appartenance proba-
biliste par toute autre fonction d'appartenance satisfaisant
aux propriétés des sous—ensembles flous.

La regle de décision sera alors appelé : du maximum

d'appartenance.

IITI-5. ESTIMATION PAR AUTOAPPRENTISSAGE DES ELEMENTS DES

MATRICES Fi

A partir d'ici nous allons indexer par t 1'ensemble de

valeurs F., Pi et X qui deviennent donc :
F.(t) , P.(8) , X(t)

ceci est nécessaire pour étudier le caractére &volutif de ce
classement, c'est ce caractére évolutif qui nous intéresse en

premier lieu.

Lorsqu'un &lément X(t) a &té& attribué i la classe(:L



nous procédons a la modification ou ajustement de la matrice
correspondante F. de facon a4 tenir compte de cette décision.
La loi de modification doit tendre & modifier le critére d'at-
tribution dans le méme sens que la derniére décision, elle
consistera 3 incrémenter 1'élément ¥L(hLP)L?)t)
Nous choisissons d'effectuer cette incrémentation 3
l'aide d'un paramétre © de la fagon suivante
‘Fi,(h'\.?)i'P)t"'/‘):{:;_ (hip)LP)t)'{'o(
et de renormaliser la colonne 1 de fagon 3 conserver:
A CRNRE T C
ceci fournit tt?r;e estimation debml-a probabilité pr[x ({:)‘X(t)EC]
a2 partir d'un comptage pondéré par o 1_3.5_7.
Le param@tre(X peut €tre constant ou fonction de t,
de C{ , de h, et de i .
] P
I1 détermine la loi d'apprentissage.
Nous verrons plus loin plusieurs choix de oL , ainsi que

son influence sur les qualités de cette estimation.

II1-6. MECANISME DE CROISSANCE DU NOMBRE DE CLASSES

L'attribution de X(t) 3 une classe selon le critére du
maximum d'appartenance donne toujours un résultat. Il faut s'as-
surer que cette attribution est significative, par exemple
qu'elle dépasse un certain seuil.

Pour ceci on prévoit une classe vide Ckm pour laquelle :
ay

Vim =42 Ny YV ip=AaNp : gimax(LmI‘LP)t)= /

——

m



Toutes les positions sont donc, a priori, équiproba-

bles.

Lorsque P, est tel que Vi Pi_< R_
max
tribue X(t) & la classe C

max on at-

tmax

et celle-ci se trouve donc modi-
fiée par l'incrémentation des éléments {-

‘ma.x(mP’L?’t) de la

matrice Fi (t). A ce moment 13 on crée une nouvelle classe
max

vide . caractérisée par la matrice F. (t) dont les
P L +1

‘max +4 A max
€léments valent : . (L W t):-——

On voit donc que l'attribution d'un &lé&ment & une clas-
se non vide se fera toujours avec une probabilité (ou apparte-—
nance) supérieure 3 celle de 1la classe vide (dans le cas pré-

sent, supérieure i ( 1 )NP )

Nra

III-7. INITIALISATION EN ABSENCE D'INFORMATION INITIALE

La présence de ce mécanisme de croissance du nombre de
classes permet & l'algorithme de classement de débuter avec uni-
quement en mémoire une classe vide C; caractérisée par la’

matrice Fl(to) telle que ses &€léments sont :

fy Gt 1) =
Nm
La procédure indiquée nous permet donc d'y attribuer le
premier &lément X(tl), de modifier Fl(to) en F](tl) et de créer
une nouvelle classe vide Fz(t]). On apergoit & ce moment 13 que

si les probabilités & estimer 1'étaient par un comptage non

pondé€ré on aurait :



g_ (Lm ,L l‘,): nombre d'dldments de Ci ol N,z lm
v ) nembre kotal d'di€ments de C.

aprés le premier élément classé ;m ne pourrait avoir que deux
valeurs possibles pour cette expression, soit 0, soit 1, &
partir de 13 il serait donc impossible de produire une évolu-
tion du systéme.

Ceci est évité par :
1°/ L'existence d'une classe vide d'éléments mais ayant des

. 4

probabilités non nulles d'acceptation (égales 2

) que

Nm
l'on appelle classe &quiprobable.

2°/ La pond&ration par o du comptage des Evénements favora-

bles / 3.1 /.

III-8. DIFFERENTES FONCTIONS D'AUTOAPPRENTISSAGE

On attribue 3 o une valeur constante a priori et sub-
jective,le nombre de classes créées dépend de cette valeur deog

on constate que le nombre de classes augmente avec 1'augmenta-

tion de o .
D'autre part l'estimation de la probabilité Pr[xlp(t) IIMG CI.]

Présente un biais ind&terminé qui est fonction de la séquence

t

{X(S)} effectivement observée / 3.6 _/
5:0

B) ol _statistique

Nous avons vu précédemment que l'estimation de la



probabilité d'une case se modifie, en tenant compte de la nor-

malisation, selon la loi :

fi(hiP'LP?t+A)= A+ ok

par ailleur nous avons initialisé la classe vide en faisant

o A
CODE N

Supposons qu'd un instant t une case quelconque de la
PP

Fi. (.hLP)C\’Jt) +

matrice Fi ait &té modifiée n fois sur N &chantillons classés,
alors nous aurcns
. . n
{(tmrlp,t) = ——
(
_ N+ Nm
Nous appellerons incrémentation "statistique™ celle
qui réalise, 4 partir de ce moment une estimation desﬁ[’l;r[b“}((k)eci]
basée sur la fréquence observée des événements.
Si 1'échantillon N+1'%"® est tel que ft(Hn)Lp,t)
doit 8tre a nouveau modifiée,nous aurons :

Folimyip ben) = 34 Yoy * Alkrnim
NNy * A A+ A/N+Nm

- F(fmy e, )+ /Nenim

A+ A/N*-Nm

Donc nous voyons que dans ce cas oL est domné par

A
N+Np

o =

ITI-9. ORGANIGRAMME

Cet algorithme a fourni la série de sous-programmes
CLMV (Classement par Maximum de Vraisemblance) qui est l'outil

de classement et d'apprentissage, il y a plusieurs versions du

sous—programme



CLMV 1 (o subjectif) : il a comme entrées 1'dlément H 3 classer
et un indice indiquant s'il doit ftre utilisé ou non 1'appren-

tissage.

Il fournit en sortie le numéro de la classe 4 laquelle
1'"élément a &t& attribud.

Les matrices Fi’ les vecteurs Pi’ le nombre de classes
existantesimax et l'existence ou la non existence d'une classe
vide (ic=0 ou ic=]), sont des variables de travail qui entrent
et sortent du sous-programme, ou figurent dans une zone "com-
mon". TFinalement, figurent aussi comme arguments de CLMV | les
paramétres du probléme : coefficient de pondération « (constant),

nombre de modalités Nm et nombre de projecteurs Np'

CLMV 2 (o statistique) : il a les mémes arguments d'entrée et
sortie que CLMV | sauf lé coefficient de pondération & puisque
dans ce cas la fonction d'autoapprentissage est calculée de fa-
gon statistique et il est donc nécessaire d'enregistrer 3 cha-

que pas le nombre d'échantillons absorbés par chaque classe.
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ITI-10. APPLICATION A LA RECONNAISSANCE TACTILE DE SOLIDES

La reconnaissance naturelle tactile de formes solides
doit utiliser les informations que les capteurs musculaires et
sensoriels fournissent au systéme nerveux central.

Dans cette situation on peut grouper, d'une part les
informations de pression et d'autre part les informations angu-
laires. Il est certain que le systéme nerveux central n'utilise
pas simultanément et au méme niveau d'importance 1'énorme quan-
tité d'informations qui lui parvient. Il procéde & une agréga-
tion, 34 un classement et 3 une hiérarchisation de celles-ci.

Dans le cadre des recherches en Robotique, nous nous
sommes intéressés 3 la reconnaissance tactile de solides 3
l'aide d'organes de préhension artificiels pendant la phase de
manipulation profitant ainsi du fait que les objets sont déja
empaumés par l'organe de préhension.

Nous nous proposons d'étudier les possibilités de recon-
naissance avec autoapprentissage 3 l'aide d'une information fé—
duite et partielle.

Ainsi nous procédons 4 l‘'analyse de la reconnaissance
d'un certain nombre de formes géométriques solides, d'une partyg
& 1'aide d'informations uniquement angulaires et fournies par
une pince symétrique, d'autre part & l1'aide d'une main anthro-
pomorphe munie de capteurs de pression uniquement.

Dans les deux cas nous &tudions deux niveaux dans la

richesse des informations : 2 ou 4 doigts actifs pour la pince,



3 ou 5 niveaux de pression pour la main.

La situation particuli&re de notre étude consiste i
faire la reconnaissance par autoapprentissage ; c'est-a-dire
que le systéme lui-méme doit &tablir les classes et les diffé-
rences entre la perception des objets qui lui sont proposés,
aucune indication externe ne luli est donnée qui lui permettrait

de discriminer les objets a priori.

ITI-10-1) Systémes de préhemnsion

Ce paragraphe est consacré 3 la description des deux systémes
de préhension que nous utilisons comme support aux expériences

de classement d'objets :

A) La Main (fig 3.a)

La prothése de main anthropomorphe que nous utilisons

m

a €té développée a l'Institut "Mihailo Pupin" de Belgrade.

Cette main a &té &quipée de capteurs du type "peau ar-
tificielle" (développée au L.A.A.S. par Monsieur J. CLOT) qui

permettent d'avoir deux informations :

. une information de glissement

. une information de force de serrage (ou de pression)

La combinaison de ces deux informations permet d'avoir des
possibilités d'actions réflexes / 3.11 /.
La photographie de la figure (3.a') montre la disposi-

tion des capteurs sur la main



Figure 3.a - Détail de la commande mécanique

Figure 3.a' - Position des ca teurs de pression sur la main
frgure S.a P

La peau artificielle qui recouvre cette prothése com—
prend une pié&ce de polymére, de quelques millimétres d'épaisseur,
chargée en carbonne ou en particules métalliques.

La résistance transversale de ce revétement varie en
fonction de la pression regue. En mesurant le courant sur cha-

cun des points, on obtient une information sur la pression ou,



aprés dérivation, sur la tendance au glissement.
Une électronique associée permet de convertir ces cou-

rants en tensions (fig. 3.a').

Figure 3.a"

Cette prothé&se permet deux types de préhensions :
. entre le pouce et les autres doigts (pouce position basse)

. entre la paume et les doigts (pouce position haute)

B) La Pince

La pince que nous utilisons est constituée de quatre
doigts symétriques ayant chacun trois phalanges. Chaque articu-
lation est munie d'un capteur fournissant une information angu-

laire.

Les photographies de la figure 3.b représentent cette



pince serrant un cube et une sphére.

Figure 3.b



Les capteurs de position angulaire disposés sur chaque
articulation sont constitués par des potentiomé&tres linéaires
de gain : 0.037 V/degré.

De plus la valeur zé&ro pour un angle est obtenue lors-
gue les deux phalanges correspondantes sont alignées. En outre,
il ne peut y avoir d'angles dont la valeur soit négative,

c'est~d-dire qu'un doigt ne peut &tre plié a l'envers.

I1I-10-2) Acquisition des infermations

Comme nous 1l'avons vu dans le paragraphe précédent,
les informations délivrées par les capteurs,aussi bien de
pression qu'angulaires, sont des tensions analogiques.

La prise en compte de ces différentes tensions est ef-
fectuée par une chaine de conversion analogique—-numé@rique qui
sert d'interface entre le miniordinateur et le systéme de pré-
hension (fig. 3.c).

Cette interface permet de saisir jusgqu'd 16 mesures
simultanées par objet.

Le codage des tensions analopiques se fait sur 16 bits
et nous avons couplé les syst8mes de préhension 2 un miniordi-
nateur MITRA 15.

Les mesures sont enregistrées sur bande magnétique et
constituent un fichier de données & partir duqﬁel nous avons
simulé 1'apprentissage séquentiel. Chaque prise d'objet consti-
tue une nouvelle série de mesures, sous forme d'un vecteur & N

) P
composantes.



10 tensions N I

analogiques
| ][:__L:m__r_y:::?
! l
\/ bits de commande

@ multiplexeur\
- |
ALTM. B \ convertisheury
analogique/
\ digital

CARTE D'INTERFACE

Tension digitale

~_

MITRA 45

Figure 3.c - Schéma général Main-Interface-Calculateur



B) Conditions de mesures

Les différents objets considérés sont :
un cylindre
- un parallélépipéde rectangle
. un cube
. une sphere
. un tétraédre régulier

Le choix de ces objets est arbitraire mais il faut que
leurs dimensions ne soient pas trop grandes de maniére 3 ce
qu'ils soient englobé&s complétement (sphére, cube) ou partiel-
lement (paralléyépipéde, cylindre) dans les systémes de pré-
hension considérés.

Dans le cas de la main, pour chaque objet il y a un cer-
tain nombre de positions possibles que nous groupons en deux
types :

.+ pcuce position haute

. pouce position basse

Les mesures pourront, pour une méme position de 1l'objet,
varier selon la force de serrage, nous avons particuliérement
veillé a4 serrer l'objet toujours dans les mémes conditions,
c'est—a~dire avec la méme intensité de courant dans le moteur
d'asservissement lorsqu'il est bloqué.

Dans le cas de la pince chaque objet tend & 8tre serré
de fagon que chaque phalange le touche,tout en respectant le
fait qu'une articulation ne peut pas &tre pli&e. Ceci peut en-

trainer que certaines phalanges n'aient pas de contact.



ITI-10-3) Analyse des résultats et conclusions

Nous avons procédé i des classements 3 1'aide de la main an-—
thropomorphe,en utilisant uniquement les informations de pres-—
sion, et de la pince munie de capteurs de position angulaire.

Pour la main les vecteurs i classer ont dix composantes
distribuges selon le schéma de la figure 3.2a'.

Pour la pince nous avons consid&ré soit deux doigts op-
posés, soit les quatre doigts ;chaque saisie fournit des vec-
teurs de 12 composantes si on a quatre doigts ou de 6 composan-—
tes si on a deux doigts.

L'environnement 3 classer est formé d'un cube, une
sphére et un tétraddre dans le cas de la pince et d'un cube,
une sphére, un cylindre et un parallélépip&de rectangle dans 1le
cas de la main.

Dans le cas de la pince nous disposons de 30 mesures
pour chacun des 3 objets, dans 1le cas de la main 22 mesures
pour chaque objet. Nous avons utilisé 1'indice de dissemblange
normalisé basé& sur l'information conditionnelle entre partitions
décrit dans le chapitre précédent et dans [—3.9_7 pour évaluer
la différence D entre le classement obtenu et le classement
"naturel"™ ou "vrai.

Le tableau (T-3.1) résume les résultats obtenus avec la
fonction d'apprentissage caractérisée par le o subjectif, pour
différents niveaux d'informations acquises :

- Main avec 3 niveaux de pression

- Main avec 5 niveaux de pression



- Pince avec 4 doigts actifs

= Pince avec 2 doigts actifs

Différentes valeurs du coefficient ®& subjectif ont &té don-
nées : &KX = 0.2 ; o = 0.5 ;3 o= 0.7 et pour chagque cas
nous avons calculé la différence D (indice de dissemblance
normalisé) entre le classement obtenu et le classement '"maturel".

Des brefs commentaires dans le tableau {(T-3.1) résument
les résultats fournis par le programme dont un exemple de lis-
ting de résultats est donné& dans le tableau (T-3.2}.

Le tableau (T-3.3) résume les ré&sultats obtenus avec
la fonction d'apprentissage caractérisée par le & statistique
pour les mémes niveaux d'information que dans le cas du o sub-
jectif c'est—a~dire :

- Main avec 3 niveaux de pression

- Main avec 5 niveaux de pression

— Pince avec 4 doigts actifs

- Pince avec 2 doigts actifs

Nous avons aussi calculd la différence D entre le classement ob-

tenu et le classement "naturel"™ ou "vrai"

Conclusion

Avec cette application 3 la reconnaissance tactile de
solides on prétendait seulement jillustrer notre algorithme de
classement sans nous pencher sur le probléme de l'édtude des dif-
férents systémes de préhension, cependant il semble que les in-

formations angulaires soient préférables, avec notre approche



par autoapprentissage, pour un traitement rapide et une dis-
crimination correcte mais nous devons regretter le fait de ne
pas avoir pu disposer de capteurs angulaires sur la main an-
thropomorphe ce qui nous aurait permis de faire la comparaison
dans des conditions plus homogénes. D'autre part il faut aussi
remarquer que la disposition et le nombre de capteurs de pression
sur la main ne sont certainement pas les meilleurs et qu'une
recherche dans ce domaine reste i faire, probablement 1'utilisa-
tion d'un nombre réduit d'informations mixtes (angulaires et

de pression) pourrait bien &tre la combinaison optimale dans 1le
cas de notre algorithme. Signalons finalement que, dans le cas
de la main, l'utilisation d'algorithmes qui traiteraient des
données du type "empreinte" donneraient certainement des meil-

leurs résultats.
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PINCE 5 NIVEAUX o = 0,5

ELEMENT 27 CLASSE 2 FORME= §J 2 0 3032 3 00230
ELEHLNT 28 CLRASSE 2 FOEuE= p 2 ¢ 3 ¢ 3 1 4 0 0 30
ELERENT 29 CLASSE & FORpEz= f 3 02 222722106 ¢
ELEMEHT 30 CLASSE 4 FORWY= 2 2 0 2232122 ¢41
ELEKRENT 91 CLaSSE 6 FORKE= 4 2 1 )} #0232 4 309
ELEMERT U2 CLASSE 3 FOuUME= & 0 & 0 ¢ 1 1 31 420
ELERENT 01 CLASSE b FOPRME= 4 ] & 1 ¢ ¢ 2 4 1 32 90-
ELEMENT 04 CLASSE S FORME= 2 ¢ 9 2 3 0 32 21 4 3 2
ELEHENT 5 CLASSE 5 FORMEE 2 3 04 203106234 c¢
ELEFENT 06 CLASSE 2 FORRE= 2 2 0 32 0 131303348
ELEHENY 47 CLASSE 5 FORME= | 4 0 A D & 4 22 131732
ELEYENT c8 CLASSE 7 FGRME= | & 1 41 3 403322
. ELEREYT €9 CLASSE T FORME= } 2 3 3 22 &0 34& 22
ELEMENT 10 LLASSE T FORME=2 3 0 2 31323034722
ELEHENT 11 CLaSSE 6 FCRUE= 3 30 31 02 4 1 3 4}
TLERERT 12 CLASSE 6 FORMER &4 1 3 31 & 2 3242272
ELEMENT 13 CLASSE ? FOHME= | 2 4 3 2 3 4 04 272 2
ELEMENT 14 CLASSE T FOR¥Ex 2 1 1 31 3 304 403
ELEKENT 1% CLASSE 5 FOMHER 2 2 3 & 2 3 3 2 2 & 0 &
CLASSE )

0.,0008 C.000% 0,0000 0.0008 0,0008 0,930% 0.0008 0.0008 6,0720
0,0372 0,000k 0,453¢5 .
Gado¥s 0,000 0,9960 0,0356 0,0008 0,0666 0.06655 0.0008 0,9255
0,9%03 0,00tk 0,4580

Q.4865 ¢,10632 0.006H 6,529 0,002} 0.0008 0,8768 0.006) 0,0008
0,b608 0,0008 0,0008

0.,4974 D,A%00 0,000H G.ALT4 C,B678 0,0008 0,4519 0,9226 0,0008
0,000 0,1602 0,0008

0,0006 0,00%2 0.0006 §.0329 0.)26% 0,0008 §,0008 0,0698 0,0008
0.6008 0.A2%) 0.0004

CARACTLHISATIUM DE LA CLASSE A L™AIDE RES 3 ELEMENTS LES & REPRESENTATIFS

RANG 1 VALEULR = 0.30E-01 PLEMENT & & 2 3 &4 1 3 4 2 2 5 |
QANG 2 VALEUW = 4,30E=-01 ELEMENT 4 4 2 3 4 1 2 4 2 252
WANG 3 VWALEUK = 0.30E«01 ELEMENT 3 4 2 3 4 1 3 & 2251
LA CLASSE ! ESY FOxMlE GE 30 ELEMENTS DONT

30 GE L"ACIENNE CLASSE ]

0 DL L"ANCIFNmE CLASSE 2

0 CE LYMANCIEKRNt CLASSE 3

LA CLASSE 2 £ST FORWEE DL 20 ELEMENTS DONT

0 DE L"ANCIKNAE CLASSE

}J9 DE L"ENCIENNE CLASSE

1 DE L"&NCTENNE CLASSE

LA TLASSE 3 FST FORWIE DE T ELEMENTS DONTY

¢ DE LYANCIENNE CLASSE

% DE LV&NCTLNWE CLASSE

2 DE L™ANCIENNE CLASSE

LA CLASSE &4 EST FORMLE OF 5 ELEMENTS DONT

0 DL LYANCIENYE CLASSE

3 D LMANCIELNE CLESSE

0 DE L“AKRCIENNE CLASSE

LA CLASSE S €37 FGRMIE DE 9 ELEMENTS DONT

0 DE L"ANCIENNE CLASSE

1.-DE LYANCIENNE CLASSE

B OE L™ANCIENME CLASSE -

LA CLASSE & EST FORWEE DE 10 ELEMENTS DONT

0 DE L"AKCIENLE CLESSE

0 DE LYMANCIENME CLASSE

10 DE L"AnCIE~NE CLASSE

LA CLASSL T EST FORNMLE DE 8 ELEMENYS DONT

9 DE L"ANCIENRE CLASSE

0 LE LYANCIEWWE CLASSE

8 UE LYANCIENNE CLASSE
B9 ELEMINTS L AyLGE

[CARFe  TICARCn 3
HATRICE GE CONTINGENCE

Whe W W LN e

[P R R

0,337} e.0 0.0

0.0 0.213% o0,0112
0.0 S 0.05962  0.0225
0.8 040562 0.0

0.0 0.0112 6.0Rg59
0.4 8.0 0.1174
0,0 0,0 0.009%

DIFFERENCE EnIFE LES DFUX CLASSIFICATIONS= 0,103

TABLEAU T-3.,2




o statistique
Fxpérience
w
=
m -
2 D 0.1877
a9}
&~ 7 classes
O 13
. trés bonne reconnalssance .
H
W
=
8 14 8léments mal classé&s sur un
total de 90. (4 tétraédres dans
[ ] b
la classe des sphéres plus 10
3 tétraédres dans les classes de
=, cubes)
(]
[+ 7}
D = 0.1684
(7]
S 8 classes
o trés bonne reconnnaissance :
(o)
o
q 13 éléments mal classé&s sur un
= total de 90, (3 tétraédres danmns
= la classe des sphéres plus 10 té-
H traddres répartis dans les 3
classes correspondantes aux cubes)
D = 1
- 1 classe
Do ow . . .
g'z g trés mauvalse reconnalissance.
B e
= U m
ZoH oW .
w‘: 3 Les 88 €léments se trouvent tous
s oo dans la méme classe.
= B
H® wn
§ =)
o
D = 0.7414
o
D 0w 3 classes
< -~ g
2es meilleure discrimination que
; g g dans le cas des 5 niveaux mais
“ g encore avec molins de classes cré-
@0 R Ees que de classes initiales
- seul le c¢ylindre caractérise
< 2 o bien une classe.
=oT

TABLEAU T-3.3
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ALGORITHME DE CLASSEMENT PAR AUTCAPPRENTISSAGE

DANS LE CAS DE DONNEES GAUSSIENNES






IV-1. INTRODUCTION

Nous allons développer dans ce chapitre un algorithme
de classement de données gaussiennes suivant 1"approche de
l'autoapprentissage.

Nous commengons par rappeler la théorie du filtrage 1li-
néaire optimal de Kalman-Bucy dans le cas discret qui est 1'élé-
ment fondamental de la récursivité de cet algorithme.

Nous continuons ensuite avec 1'@tablissement d'estima-
teurs séquentiels non biaisés des matrices de covariance des
bruits de dynamique et d'observation ce qui nous améne 3 &ta-
blir un filtre sous-optimal adaptatif, dans le paragraphe sui-
vant nous d&crivons l'algorithme qui utilise ce filtre sous-op~
timal pour estimer les densités de probabilité gaussiennes qui
caractérisent chaque classe. Cet algorithme est illustré sur
un exemple de classement de données multidimensionnelles four-
nies par la pince décrite dans le chapitre précédent en serrant
des formes solides. On applique ensuite cet algorithme au pro=
bléme de la reconnaissance des composants d'un mélange de densi-
tés de probabilité gaussiennes bidimensionnelles et une compa-—
raison de notre algorithme avec celui des Nuées Dynamiques de

E. DIDAY est alors faite.



1V-2. ESTIMATION RECURSIVE DE L'ETAT D'UN SYSTEME DYNAMIQUE

DISCRET (Rappel du filtre de Kalman—-Bucy)

L'élément fondamental de la récursivité de l'algorithme
de classement que nous proposons dans ce chapitre est le filtre
linéaire optimal discret, ou filtre de Kalman—Bucy. Nous rappe-
lons ici les &tapes du raisonnement qui étahlissent les résul-
tats essentiels du filtrage récursif car l'originalité de ce
travail réside dans leur utilisation dans le probléme de regrou-
pement de points dans l'espace & N dimensions (clustering).

La littérature traitant de ce dernier théme ignore en
général cet aspect récursif et ne prend jamais 3 notre connais-
sance ce point de vue qui le rattache 4 l'estimation paramétri-
que récursive : /T4.1_.7, /74.8_7, /"4.10_7, [T4.13_7, [T4.14 7,
L7657, [74.16_7, [T4.24_7, [ 4.26_7, / 4.29 7, [ 4.34 7.

Nous allons rappeler le probléme d'estimer 1'&tat d'un
systéme dynamique discret, 3 partir de la connaissance de mesu-
res bruitées de la sortie de ce systéme, quand des perturbations
aléatoires agissent sur 1'&quation d'état du systéme et que
1'8tat initial est lui méme un vecteur aléatoire.

Nous avons donc le probléme suivant :

Probléme 1 : Considérons le systéme dynamique linéaire discrert,

dont 1'état Xy i l'instant t, est généré par 1'équation aux

différences suivantes :

n
Xyat = q)xK + [;'(vk , X, € R (4.1)



auquelle on associe une équation d'observation perturbée

4 )

= + ‘R .2

y = HH.xK VVK ) Y. € (

avec les hypothéses suivantes concernant le modéle et les per—

turbations :
Hypothéses :

% v, et W, sont des bruits blancs gaussiens discrets (séquences

de variables gaussiennes indépendantes) tels que :

IE [VK] =0 |E[Wu] =0
E[wv] = @4y IE o] =Réy;

avec Q définie non-négative et R définie positive, et oi 5;5

est le symbole de Kronecker défini par :

§

Kj =

1 si K = j

Q si K # j

* Les bruits Vi et w, ne sont pas correlés :

Efww ] =0 VK,
Cette hypothése est compatible avec 1'utilisation des ré&sultats
que nous comptons faire mais n'est pas indispensable, on peut
traiter le cas plus général oi les bruits de dynamique et d'ob-
servation sont correlés entre eux, mais cela compliquerait les

équations du filtre correspondant.

% L'8tat initial x, est distribué suivant une loi gaussienne

supposée connue avec

Eld=pe  ,  Efcpdbpd]) =R



x L'état initial X, et les bruits v, et w,  ne sont pas correlés

IE xov:] =0 R IE [x.wI] =0 v Kk

K’ R‘ et Hk

(pouvant é&tre fonction du temps dans le cas général) sont par-—

x Les €léments des matrices ou vecteurs

faitement connus 3 chaque instant et ils mne sont pas aléatoires.

K
Pour chaque K = 0,1,2, .... notons Y, la séquence y.
K } j20
des vecteurs aléatoires sortie du systéme.

Alors le problé&me s'énonce sous la forme suivante
Déterminer, pour chaque K= Q,1,2, ... le meilleur estimateur

K
de 1'@tat du systéme x, connaissant la suite de mesures {*}
is0

Il faut donc préciser quel sera le critére d'optimali-
té choisgi :
P . A LT ~
Critére : Min E[(x“_x“] S (‘K‘xk)] (4.3)
ol 5 est une matrice symétrique quelconque d&finie non négative
3
et X, est une fonction définie sur les observations : Y.
k +1j=0

La solution au probléme 1 est donnée par la proposition

bien connue suivante [_4.6_7.

Proposition 1 : L'estimateur optimal au sens du critére dé&fini

dans (4.3) est la moyenne conditionnmelle,on le note

Xup = lE[ Xy {yis:“] = |E[ xul Y‘] (4.4)

Remarque 1 : d'aprés les hypoth&ses faites, la densité de pro—

babilité conditionnelle. P(XK'Y) est gaussienne, et l'estima-
teur du maximum a posteriori est, dans cette situation, confon-

du avec celui de la moyenne conditionnelle.

Définition_1 : Le "prédicteur % un pas", est l'estimateur

— e —— —— —



de 1'état x, a l'instant t,, connaissant la suite de mesures
k k

jusqu'a 1'instant tk—l’ on le motera

Xy ™ ":‘[x“\ bx\tt] Bl Y] s

Remargue 2 : On voit d'aprés cette définition, que 1'on pourra
€tre amené i traiter deux problémes voisins de celui du filtrage

- si ik/i avee 1€ k c'est le probléme de 1la prédiction

- si ik/i avec i »k c'est le probléme du lissage

Proposition 2 : Supposant connu l'estimateur % le prédic-

——————— k=1/k-1
teur 3 un pas dé&finit dans la définition I peut &tre exprimé
sous la forme récursive suivante
X d % (4.6)
Wy — Thea TRA

et la covariance de l'erreur de prédiction a un pas s'écrit

PK/K-A = q) -AP““/\« -4 d) Q FT e

Xk = d)kq Xear * Ty Vies

en prenant l'espérance mathématique conditionnelle des deux

membres on obtient

E["K \ {Sj }:;] = ¢K~| IE[XK-AI {Sir;"] K-A[ K‘A‘ {S 3:0

ce qui donne

X X (4.8)
X = 4) X .
%/k-4 S B 2V VB
le deuxiéme terme est nul car V-1 est indépendant des Wy de
V=22 Vg so-- v, et de x,s donc Vi est indépendant des
Yoo Yys <e-- Y-y oD a alors

Elv..,

Ly S:,] <E[v.,] -0



La matrice de covariance de l'erreur de prédiction

4 un pas est

A ul K~4
PK,K-;I = IE[(X.‘-XK’K.‘) (x,- ﬁ"lk-n) \ {\-'ikjn]
. o . A
mais puisque X = x"/K-A est indépendant de {Yisi“

d'aprés la propriété I (voir Annexe I}, 1a matrice de cova-

riance sera donc aussi é&gale 3 :

~ A v
P"/K-Az lE[(xk -x"llﬂq‘ (x\ﬁ- xl‘[u-‘) ] (4.9)

L'erreur de prédiction & un pas s'écrit

Xy - ;zk/k.‘ = d)Kw\ (XK-A' Q“"/K-A) * rll"l Vi-4

et l'on obtient alors :
- T A T v
R’“p‘ - ¢K-4 Pk'l,l‘.‘ cbk-4+ ¢|‘-,| IE[(xl"A- x“"/K-‘) v““lYk.‘] r:‘" +
A U A T
+E—A |E[VK"(xK-4-x|“4[K-A) , Y'-'-‘ll] ¢ -4+ ]:-A Q I-:‘-A (4.10)
On remarquera que :
‘E [xk.‘ VI-A]:O car x, _, esat fonction de x et de

Vor Vs cee Ve o d'aprés les hypothéses, x

et v sont
o ‘

k—1 k-1

donc indépendants et de plus V-1 est a moyenne nulle.

D'autre part :

A T A T | ] _A [ - ]-
E[x."/n" V"‘ I YK-A] - xk-l/u,‘ IE[VK'I Yll.-‘ - xu.‘/l‘-l ‘E VK-A = 0
la matrice de covariance de l'erreur de prédiction & un pas

sera donc dé€terminée & partir de la relation

.

r
R‘lw-a = ¢'H P“‘“/K-A ket ¥ rl:-l Q r:t-A (411

Proposition 3 : L'estimateur optimal défini dans la proposition

]I peut étre exprimé sous la forme récursive suivante, connaissant



le prédicteur 4 un pas et sa covariance d'erreur

A A +
XK/K - XKIK-‘ KK ZK (4.12)
avec
M
2= Y- Hkx,/nd (4.13)
Z, Etant appelé& : processus d'innovation,et avec

v ~-A
K = Reer M (He "‘L,K.‘H:+R) (4. 14)

La matrice de covariance de l'erreur de l1'estimateur

optimal s'écrit

/= Beren™ K Hegien (4.15)

Démonstration

A
XK,Kz |E[XK|Y|‘.4] peut &tre mis sous la forme:

Qkhc = IE[.xk Yk.,. > SK] (4.16)

on cherche alors quelle information se trouve dans Yy qui

n'était pas contenue dans Yk—l'
Pour cela on utilise 1la propriété I (voir annexe 1)

en formant le vecteur : SK

Nous savons alors que jk - IE[\_’k' YK-'A] est indépendant de Yl‘-)p

ce terme est appelé,on 1'a wvu,processus d'innovation Zu

~
toujours d'aprés la propriété I, on aura IE[ZK]:O d'autre
part, on remarquera qu'il revient au méme, d'écrire 1'estima-

"
teur XK/K sous la forme :

Q\‘/K = |E[XK l YN-A )ZK]

- . N
puisque dans l'expression de Zk » le terme HKXK/K-‘

est fonction de K-A



D'aprés la propriété II (voir annexe I) on écrira

QK/K = ‘E["x‘ Y l+ IE[xkl Zv.] - lE[xK]

X
[ K] étant un vecteur gaussien (puisque d'aprés la propria-

2k
- o . \ P
te I XKIK-A est une combinaison linéaire de Yor Yo oo
Yi-1) le terme lE[XK‘ZK] s'écrira
lE[xk|'ZlK]=lE[xx]"‘ Ke 2
d'od

A A

Pour déterminer le coffficient (matrice ou vecteur) Kk’

on écrira d'abord 1'équation relative & l'erreur d'estimation

A A
le terme du premier membre est Xy = IE[XK\Y‘] et d'aprés
la propriété I et en formant le vecteur E-)-“.‘-] on volt que

w

Xk - E [Xlek] est indépendant de Yk (ou de toute combi-

naison linéaire de (yo, Yys +oees yk).

S1 l'on multiplie les deux membres de 1'équation (4.18)
par ZT( et que l'on prenne 1'espérance mathématique on aura
pour le ler membre :

[0 R ) 2% T = E[(x -Rep) ] BLZ6] = ©
(puisque 2y est une combinaison linéaire de Yor Yyo coes 93 -

Le ler terme du second membre a pour expression :
”~ T N A T T
E[tn-Rupes )23 ] = 'E[("t‘xklg-,.)(!‘u‘“nxk/s-a) 1= B, Bk
Pour le 2&me terme du second membre on obtient

ke E[Z, 2} ] = Ky 1B [(H, (x«- i«, " )) +wie ) (He (X - Qk/.‘,‘) Wk i Kn(ukeik-jun +R]



[Compte tenu des remarques précédentes concernant 1 indépendance
de Wy et Xy , de W, et iju_l‘

Donc finalement nous avons

T r
0= P&/K-A He = Ky (HKPKIK..4 Hy “'R)

-A
e B B (e Ry W +RYY

Pour finir la démonstration nous allons calculer la matrice de

covariance de l'erreur d'estlmatlon

Ry = L - Xepe) (A - "K/u)] lE[("k ’Ln/g “Ke By ) (% ka K 'z’x)]

= ?k/K-l - K 'E[(“K(x“-x‘hu)“'wﬁ)(xk- /-1 )T ]"' Ke |E[2-'Z:]K:-
I [(XK- ;(K/K-A ICP ("n"ix/“-,‘ )+ WK)T] K:

d'ou

R’K K/KA K HK /-4 'PK’KAH K +KK(HK K/KAH “'R) KK

€én portant sur cette expression la valeur de

déterminée
K
Plus haut et aprés simplification on obtient

r - A
Ec/K=FI,<IK.,| K/iu K(H "K‘HK'*R) HKRI\(-,; (4.20)

on retrouve donc l'8quation matricielle de Riccati donnée en

(4.15).

L]
L'ensemble des &quations (4.6), (4.7), (4.12) et (4.15)

constitue les équations du filtre linéaire optimal de Kalmane

Bucy dans le cas discret.



IV-3. ESTIMATION DES STATISTIQUES DES BRUITS DE DYNAMIQUE ET

D'OBSERVATION : Filtre sous—optimal adaptatif

Une limitation bien connue des applications du filtre
Kalman-Bucy aux problémes réels est l'hypothése de la connais-
sance a priori des statistiques des bruits de dynamique et
d'observation.

D'une fagon générale ces statistiques sont obtenues au
moeyen d'une analyse préalable des donndes par simulation.

Cette approche conduit 3 un filtre non adaptatif. On
appelle filtre adaptatif celui qui estime récursivement ces
statistiques, ce qui devient un filtre non linéaire. Dans le
probléme de classement itératif par autoapprentissage nous de-—
vons estimer les statistiques des bruits de dynamique et d'ob-
servation de fagon adaptative, puisqu'elles représentent les pa-
ramétres caractéristiques de chaque classe (paramétrisation
par noyaux), et qu'ils sont donc inconnus a priori.

Nous allons décrire ici le filtre adaptatif sous—optimal

que nous utiliserons ensuite.

Probléme 2 : Considérons & nouveau le systéme dynamique linéai-

re discret défini dans le probl&me 1 :
[

' n
xKM-_-d)-xK + Ve xe @ R
(4.21)

Y= HX +we , yeR"

ol d> et H sont des matrices dont les éléments sont parfaite-—

ment connus et constants.



Nous avons les mémes hypothéses que dans le probléme 1

Elv] = E{w] =0

4 savoir

T] et - T] - -
'E[‘”k wi 1= R JK.) IE[VK Vil=Qé;
avec Q définie non négative et R définie positive.

- Les bruits v, et w, Dhe sont pas correlés

VK, Vi E{vewi1=0

ol Q et R sont les vraies covariances des bruits de dynamique
et d'observation respectivement.

Récapitulons ici les résultats du paragraphe précédent
en rappelant qu'ils s'appliqueraient ici si Q et R &taient

connues 3

- prédicteur & un pas :
A A
xK[K-A = ¢ xn-,\[w\ (4.22a)

- erreur de prédiction & un pas :

Fl)‘lk-)l = q) PK‘)/K-) d)T +Q (4.22b)
- processus d'innovation :

2. = -yx_ HS\(KIK-A (4.22¢)
- gain du filtre

KK = R‘/K-A HT (H B

- estimation de 1'état

Wy
IHH?-*R) (4.22d)

[

A
XK/K = xK/k-ﬂ + KK ZK (4.22e)
- matrice de covariance de 1l'erreur d'estimation

E‘/K - P"/K-,l - KK H E‘/K_/. (4.22f)



Dans le probléme de filtrage adaptatif qui nous inté&res-—

se l'ensemble de paramétres constants mais inconnus :

2= Q)R (4.23)

doit €tre estimé simultanément avec 1'état du systéme et la

covariance de l'erreur d'estimation.

Malheureusement l'estimateur optimal pour les paramdtres de
(4.23) est inaccessible par des &quations récursives simples
d'ordre fini. Plusieurs approches estiment de fagon sous-opti-
male 1'un ou les deux paramdtres de l'ensemble :E. » Simulta-
nément avec l'&tat [/ 4.3_/, [ 4.18_7, [ 4.23_7, G. SALUT / 4.30_7/

propese un algorithme optimal mais trés compliqué & implémenter.

Nous avons choisi une approche partiellement heuristi-
que basée sur les estimateurs ergodiques classiques que nous

développons ici :

A) Estimation de la statistique du bruit d'observation :

[

Considérons 1'Equation d'observation du systéme i l'instant t. :

™
yj = HXJ +Wj ) .yje‘R (4.24)

avec wa gf{O)R)

La vraie valeur xj de l'8tat est inconnue, donc Wj ne
peut pas Etre déterminé ; mais une estimation intuitive de Wj

est donnée par la quantité& suivante !

3 - A.
r:i = Sj de/:"ﬂ (4.25)

Puisque la séquence {fjs est supposé étre représentative



de la sé&quence {WA\

On les considérera indépendantes et identiquement dis-

tribuées et nous appliquerons a { \ l'estimateur ergodique

classique / 4.23 /.
Définissons une variable aléatoire maOZ , caractérisée
par la moyenne r, et la covariance Rk,elle va €tre estimée d'aprés

la séquence { k

timateur non biais@

par l'estimateur ergodique qui est 1'es-
g q q

l—r

£ /iKr
K = K EA (4.26)

L'estimateur ergodique de Rk’ la covariance de G{

est :
K
N A A A T
Ry arvayy Zl (ri' rk)('."l" *) (4.27)
3=
or
Rty 2 (-2
SRR
A @\ KRl za (4.28)
donc
K
Fa A T
i p
RK=T§ JT; (4.29)

Nous utiliserons EiK comme estimation de la covariance

R du bruit d'cbservation.

Pour estimer le bruit de dynamique considérons la

relation :

n
X = Pxia 2V, e R ()

les valeurs vraies de xj et x. gsont inconnues donc vj ne peut



pas €tre déterminé, mais une estimation intuitive de v. est

donnée par

X b X
= o= Xia/
%= i T O X (he30
par hypothése les vj pour j = 1,2, ... K sont indépendants et
Q est constante. En faisant le méme raisonnement que précédem-—
ment,pour la suite {\ql la simple estimation ergodique peut
€tre & nouveau appliquée. Définissons une variable aléatoire,

9, sur l'espace L) d'oli les données q_ , j=1, ... K

(2} J |
sont cbtenues.
La distribution inconnue de EZ caractérisée par une

moyenne qK et une covariance Qk va é€tre estimée d'aprés la

- K e e iz
séquence q‘ supposée indépendante.

i A

Un estimateur non biaisé de q, est :

§ =13 q

K K oA (4.32)

Un estimateur de Qk sera :

QK (qd -8,) (%~ qv.) (4.33)

que 1'on peut écrlre

A 4 &L 1Saq 4
Q"-=E 2 A 'E'i%q )(q\\ z,a'é)
d'od
A A K
R« =?§_ cijqu (4.34)
NES

Nous utiliserons QK comme estimation de la covariance

Q du bruit de dynamique.

Nous donnons ensuite l'organigramme de cet algorithme

de filtrage sous—-optimal adaptatif



- 83 -

Donners a P'rfori. r K=4

-~
x" 7 ’pc Vs QO 7 RO

o -~
xk/“_A = q> xu—t/K“‘

A ~ T ”
?K/h.‘ = ¢ F')"yk-'lcb t+ Q;‘.4

2 [ ~ -
R = Prrep HT (H Petia HT"'Rh) !
A [
R‘hr. = $“‘Jk-,1 - Kk. H ?K/K-A

23 A
e = Fwpe- < > wet/e
A

A K-/ A
Qi = == Quey * 1 %edn




IV-4. DESCRIPTION DE L'ALGORITHME D'AUTOAPPRENTISSAGE D'UN

CLASSEMENT

Cet algorithme classe des données 1issues d'un environ-
nement gaussien suivant une procédure d'autoapprentissage donc,
le systéme lul méme doit é€tablir les classes et les différences
entre les données qui lui sont présentées ; aucune indication
externe ne lui est donnée qui luli permettrait de discriminer
les données a priori, ni, non plus, le nombre de données & clas-
ser ainsi que le nombre de classes.

Les données sont assigndes aux classes suivant le cri-
tére d'appartenance probabiliste du maximum de vralsemblance,
quand la valeur de cette appartenance est inférieure i un cer-
tain seuil on crée une nouvelle classe au lieu d'affecter la
donnée 3 la classe qui a donné 1'appartenance maximum.

Pour calculer les appartenances de chaque donnée i
chacune des classes, nous devons estimer la moyenne et la cova-
riance qui forment le noyau de chaque classe (paramétrisation
par noyau) en tenant compte de la donnée i classer,nous utili-
sons le filtre adaptatif sous-optimal défini dans le paragraphe

précédent pour effectuer ces estimations aprés avoir modélisé

les classes de la fagon suivante.

IV-4.1) Modélisation des classes

Supposons qu'3d un instant quelconque t l'algorithme ait créé

n classes : Cb)(;z,...) C et qu'i 1l'instant t arrive une

N n+l



nouvelle donnée, admettons que cette donnée soit attribude 3 la
classe Ci. » de ce fait cette classe devra voir sa structure
modifiée puisque le fait d'absorber un nouvel &lément fait
changer sa moyenne et sa covariance (noyau de la classe) ; on
peut donc affirmer qu'il existe une dynamique associée i chaque
classe et qui tient compte de son &volution au fur et i mesure
que celle-ci s'enrichit avec des nouveaux &l&ments.

C'est pour cela que nous avons pensé 3 caractériser ou

paramétriser les classes par leur moyenmne ou centre de gravité

X;_ et leur ellipsoide de dispersion ou d'inertie donné par
i

. . i
la matrice de covariance que nous noterons Sk .
i

- . Lo i
L'évolution du centre de gravité Xy d'une classe quel-

i
conque Clest définie par 1'équation aux différences suivantes :

: . H n
Voo b N
Xewr= X * Ve ¢, € R (4.35)

L1
ou xki est la valeur de la moyenne de la classe C:L quand

celle-ci a absorbé Ki éléments.

X;+‘ est la moyenne de cette méme classe aprés avoir absorbé
L]

un &lément de plus et V;, est une séquence de variables alé-
17

atoires indépendantes avec :
T T L g
. . ]
L -— . - .« re

La figure (4.a) donne une illustration graphique de 1'é&volution

des classes estimées



)
-
LS

2
Fig 4.a - Evolution des classes dans ‘R

Nous faisons ensuite l'hypothése que cette moyenne X,

est imparfaitement observée, et que la donnée obtenue i 1'ins-

tant t, correspond & une observation imparfaite de x d'aprés
5 ‘

l'équation
n
y € R (4.36)

L L
Jk = in + \ﬁki R

ou W, est une séquence de variables aléatoires gaussiennes in-
dépendantes avec : .

E[wi]=0 El 1 R b
Kid = O T e

et avec les hypothéses supplémentaires suivantes

Vie,vi  E[viw] =0

de fagon naturelle, et pour pouvoir &tablir un algorithme



. . . s . P i - .
récursif, on considére que 1'état initial X, est supposé dis-

tribué suivant une loi gaussienne avec :

E[x{]1=0 EXx"] =R

- .. i . 1
- l'état initial x_ et les bruits VY et \V;_ ne
L i

sont pas correlés :
. - » ST
ElxiviT1=0 Elewi; 10 Vi

De tout cela on déduit que v, et sont aussi

L
X

Ki+A
gaussiens parce qu'ils sont des combinaisons linéaires de

bruits gaussiens.

IV-4.2) Caractérisation des classes 4 1'aide de densités

de probabilité gaussiennes

D'aprés ce que nous avons vu dans le paragraphe précédent une
classe est caractérisée par sa moyenne ou centre de gravité et
sa matrice de covariance qui définit son ellipsoide de disper-
sion, puisqu'on travaille sous des hypothéses de normalité

nous savons que ces deux premiers moments sont suffisants pour
déterminer compl&tement une densité de probabilité gaussienne
pour chaque classe, donc chaque classe va étre caractérisée par
cette densité de probabilité gaussienne (paramétrisation par
noyaux) .

Les données observées 3 classer .sont la réalisation
d'une variable aléatoire dont la loi de probabilité est un mé-
lange de lois @gaussiennes :Ji? - La moyenne ou centre d'iner-
tie de chacune de ces lois est un vecteur constant inconnu : xi.

Une difficulté surgit dans le choix de la matrice de co-

variance qui caractérise la dispersion dans chaque classe autour



de sa moyenne.

Nous allons faire le choix suivant,correspondant i des
hypothéses sur les populations probabilisées qui correspondraient
aux classes de la partition "vraie" inconnue: puisque la donnée
observée a l'instant t répond i l'équation (4.36) que nous

rappelons ieci ;

'yt = Xi -+ Wi_

4]
K L ’ y\ie‘R

od WL est un‘ bruit blanc gaussier.x a\ft-arc : .
E{w;. 1= 0 i Wi )= R,
Nous diroms que la matrice de dispersion ou d'inertie de chacune
des lois éz& est la covariance Ri.
L'ensemble ®i !{xi') R‘.} qui caractérise chaque

classe n'é€tant pas connu, nous devons l'estimer.

IV-4.3) Estimation des densité&s de probabilité gaussien-

nes caractérisant chaque classe

D'aprés le paragraphe précédent nous voyons que le problame
d'estimation de la partition "vraie" est donc &quivalent 3 1'es-
timation récurrente de l'ensemble de paramétres ®i' E{Xi') R"} .

Puisque nous avons mod€lisé les classes 3 1'aide des
€quations "dynamiques" fictives (4.35) et (4.36) du paragraphe
IV-4.1., nous pouvons nous ramener 3 un probléme de filtrage
récursif pour estimer les paramétres de l'ensemble ®‘ .

Les &quations (4.35) et (4.36) correspondent, pour
chaque classe Ct. s+ @ un syst@me dynamique stochastique discret
ol Qi est aussi inconnu ; l'estimation de xi, Qi et Ri peut donc
se faire par filtrage adaptatif sous-optimal (voir paragraphe

IV-3).



Les particularités de ces filtres par rapport aux équa-
tions (4.22) sont les suivantes :

i b=H=1

- la dimension de 1'état est la méme que celle des ob-
servations et les systémes déterministes sous—jacents sont donc

observables en un é&chantillon.

Remarque 3 : A un instant quelconque du classement on prend comme

A
centre de gravité de la classe q la valeur X". «+ La disper-
LS
sion apparente qui caractérise la classe estimée sera donc,

. . . i .
non plus la dispersion de Y autour de la valeur vraie x mais

autour de Ceci entrafne que la classe est réellement

Kl

caractérisée par . A A T
5:‘; = lE[(St‘ x;‘vlka_)(yt- 'I't.',/\q) ]
8 O ;‘(i :

en notant in/Kb = K K"-/K;, on a

IE[(w +x‘ )(w‘ ';‘t/n;)v]
= R;b lE[wu x.. 1+ IE[x;‘ ::} +

mais [ [W IE[ W;_T ] = 0 car
I [wi, X x,‘k] = lE[wr(x‘ xwk‘)" lE[w,. "'] 0

parce que x; est fonction de Xt et dewy, w, ,...,w"

~A
y .
d'aprés les hypothéses 3 X;' et W; sont donc indépendants,
b *
donc finalement:
. Ri- .
S = + P
K; Ky K;/“; (4.37)
L] .
v ~y
or nous ne disposons ni de R ni de P mais de R et

K; r‘/"; K,



A
L
R./K_ ce qui nous entraine donc & remplacer pratiquemment

Sk par S PL

Ki/x;
Remarque 4 : si li.m ﬁK K =0
______ K, -v o0 .
A!
alors ].\'.m s\- 1I.m K
K,—>oo . k;—#u .

ce qui est en accord avec nos hypothé&ses et justifie 1'affirma-
tion selon laquelle nous procédons i une estimation asymptoti-
que de la partition "vraie". C'est pourquoi nous opérerons &a la

4
vérification de la convergence de ﬁ"-’-/‘a vers z&ro dans les

applications.

IV-4.4) Caractéristiques statistiques des estimateurs

introduits

Les estimateurs des covariances des bruits de dynamique et d'ob-

servation s'@crivent dans notre cas particulier oid ¢= H= ﬂ

de la fagon suivante :

AL ki
Rl =) [0 00 - %, 0]

"jﬁ

A a A : . N A ‘. T
Qk;, = Tg [(Q.ih- - il“/j-l)( Qj/j - x.i-A/j-A) }

Nous allons calculer le biais de ces estimateurs :
A!
A) calculons l'esp&rance mathématique de R

E[ﬁ;‘] =L_iE[(‘li* Q}ﬂ_ﬁ)(.‘lj - ji/j.‘. ; lE[W W +
“"’j‘(";"?} A +(x "‘JIJ-A)W + (" "j/. A)(* i/sa.r] =

L5 .y, . AL t
- ‘):ij; [Rt"" ‘E[wjt(xx_ J'l) ] + |E[(x - .\,4 A)W T]-} E" -d ]



mais puisque lE[‘VE]=0 et w: est indépendant de XE
nous avons . ‘ .
E[R,] = R+ =2 B,

Donc nous voyons en particuli_er que si

L
Llim Rife-a = ©
X, » oo L

ce qui sera le cas dans notre situation puisque Q =0 » alors:

. I-
lim |E[R = R
K{ ~—»o0
donc c'est un estimateur asymptotiquement non biaisé.

B) calculons l'espérance mathématique de QK 3
t

|E[Q"~] = _; IE[( Xili Xj.,." -4 )(xal: .HI.I-A) ] =
"&;Z IE'[[("L h;la Xia™ .mh ‘n)]r.("L ~4, ;)-(x ( _,,H)] ]

J3A
. AL L "-’L
pulsque X-I/J = XJ jl,[

en développant 1a derniére expression on arrive i :

'F-[Qk‘]- K [Q e[V, %5 1- e[ v ]+

‘
lE[ 411 J‘Jll.l A |E[X 1Al -A XJIJ FJ?-AIJ' -ﬁ]

d'od 1'on obtient

IE[QK Z[Q (JIJ R‘llad) ( a[i 'ili'/')+ ?: -
B 'a?-:/i—,a - E')—m'-a +R -4!; -A ] Q— + K.Z [ a“l.wl JJJ]

Donc on voit que si pour tout & »O il existe un entier K.
tel que la relation 1> K; implique

|- B | <€

"4 A



alors : lim & [6';;] :-QL

AL K, —»oa
donc K: est aussi asymptotiquement non biaisé.
i
Remarque :
- = ~L
BLIK' est une estimation de l'erreur d'estimation
P ) i . L .
- ik, s COMMEe Nous avons oseé = Q cette covariance P doit
K‘k 3y P K .
d Al ki
tendre vers zéro et de méme pour son estimateur s OT
P ilx;

. . . L . . .
ceci n'arrivera que si QK- lui méme tend vers zéro (puisque
.

c'est un estimateur de Ql = 0) d'aprés 1l'équation (4.20) que

nous réécrivons icli avec ¢=H: 4]:
al AL Al A Al
P =P + - (P" + Q )
K| Ki-Af K -4 QK’-A K“c Ke-AlK-A Qk;-A
Nous pouvons donc vérifier dans les applications s'il

en est ainsi, apr&s 1l'avoir constaté nous pourrons déduire

R i . oy i
la conwvergence de K, Vvers R” et aussi de th vers x .

Nous allons finir ce paragraphe en faisant une récapi-

tulation des €quations des filtres sous—optimaux adaptatifs

avec q):'. H: 1]

* Prédicteur 3 un pas :
AL AL
X = X
Kjx; K =AlK;-A

% Erreur de prédiction & un pas :
Al ’F‘,.‘. AL
KifWid = %A )% -a Ki-A

¥ Processus d'innovation :



¥ Estimateur du bruit d'observation :
5") R A [r' ri_'l'
% Gain du filtre :
s A' . P -.-l
v v
KLK.: P_ (%" -+ R )
L KU,K."./' ilKi’-‘
% Estimation de 1'é&tat :
Al A vl
X' = X <+ r
ki"t Ktl‘;-ﬁ k"i. L1
* Matrice de covariance de l'erreur d'estimation :
A . .

v A A"
Ei. P ’K -A KK ai(Kt-A
% Estimateur du bruit de dynamique :

AL Ki -} Al A el T
Q= Q'kwl oo L% 9 |

L - A.‘_ A‘.
%k-‘. - "Kam xkrAlK;,-A

IV-4.5) Concept d'évolution du temps dans chaque classe

Nous avons vu que nous avons autant de filtres que de classes,
mais les instants d'évolution de chaque filtre ne sont pas
synchrones c'est-3-dire que, bien qu'é&tant modelisés de la méme
fagon, chaque filtre n'effectue un pas que lorsque sa classe
correspondante absorbe un nouvel &lément c'est-id-dire que dans
ce cas les équations (4.22e) et (4.22f) sont appliquées, dans
ces conditions, 1'équation dynamique associée & cette classe
effectuerait aussi un pas, c'est-i-dire si la classe en question
est C‘_ » dans 1l'&quation :
. . .

XK;_-\-A = xt(._ + V‘:\,
K, est incrémenté& d'une unité, on constate alors que pour cha-
que filtre le "temps™” K; correspond au nombre d'éléments réelle-

ment attribués & chacune des classes.



IV-4.6) Mesure de l'appartenance d'un élément & une

classe. Régle de décision

La donnée observée 34 l'instant t répondra comme nous 1'avons
vu précédemment, 4 l'é&quation

yt = x:'% +wl:.'.
ol 1 est & déterminer parmi 1'ensemble de classes existantes.

Le filtre i fournissant l'estimation de Xikt sera sol-
licité lorsque la décision prise sera celle de classer Ve dans
la classe Ck s alors, comme nous avons vu dans le paragraphe
précédent, Ki devient Ki+1.

Notre mesure de 1l'appartenance de 1'élément i classer,
représenté par Yoo d chacune des classes CL dans le but de
décider 1 sera la probabilité a posteriori suivante :*‘(cklst)
cette probabilité peut étre calculée a partir de la probabilité
a priori R—(Ci_) de chaque classe et de la densité de probabi-
lité conditionnelle P(St‘Ck) d'aprés le théor&me suivant

(régle de Baves) :

P (CLl Se)-__- P(Belii,()y,':;r (Ci.)

Si nous avons N classes existantes il faudra comparer tous les

F%(S:L\yb) pour i=1 3 N, mais puisque p(yt) est commun aux
N classes et si nous faisons l1'hypothése que les classes sont
€quiprobables alors on constate que comparer les probabilités

T%(Fiyyk) revient 3 comparer les densités de probabilité

PU&\CL) |

On utilise alors les équations du filtre adaptatif sous—optimal



décrit dans le paragraphe IV-3 pour estimer ces densités de
probabilités, inconnues a priori, pour toutes les valeurs de i
de 1T 4 N.

La regle de décision du maximum de vraisemblance est
alors utilisée pour déterminer la classe C'J attribuée,

c'lest—d~dire ;

%E€C st op(vlc)= max [P(3lc)] > = (4.38)
c'est~a~dire qu'une observation y, sera d'autant plus proche
d 1la classe C-‘ que la densité P( \Cj)sera grande en Yo
L'introduction du seuil of de 1'équation (4.38) est
fait pour éviter de fonder une décision de classement sur des
probabilités trop faibles, le choix de ce seuil est subjectif
et il a beaucoup d'influence sur le nomhre de classes effecti-

vement créées.

IV-4.7) TInitialisation et croissance du nombre de classes

Nous avons choisi d'initialiser 1'algorithme de la fagon suivan-
te, la l&8re observation ¥y, est assignée 4 la classe C,‘ et

nous caractérisons ensuite cette classe par une moyenne ou cen-
tre de gravité égal i y, et une matrice de covariance §

A
définit son ellipsoide d'inertie &gal a R° (connu).

1 qui

Nous augmentons le nombre de classes dans le cas envi-—

sagé dans le paragraphe précédent, c'est—-i-dire si :
"‘?}*[P(MCL)] < X

Une nouvelle classe CN"’A sera alors initialisée avec une

moyenne égale 3 Yy, et une matrice de covariance § égale 3

N+1



A
F{o (connu).

La figure (4.b) donne une interprétation graphique du

phénoméne de croissance.

Fig. 4.b



IV-4.8) Organigramme de 1'algorithme de classement
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IV-4.9) Exemples d'application de données multidimension—
P PP

nelles

Dans ce paragraphe nous allons traiter deux applications pour
illustrer l'algorithme, la l&re va &tre une application au pro-
bléme de la reconnaissance des composants d'un mélange de den-
sités de probabilité gaussiennes bidimensionnelles ; la 2&me va
€tre une application i des données non gaussiennes dans le but
de tester la robustesse de l'algorithme, il s'agit d'une appli-

cation .3 la reconnaissance tactile de solides.

A) Application_au probléme_de la_reconnaissance_des_composants
dlun mélange de_densités de probabilité gaussiennes_bidimension-
nelles

—_— - —

Les méthodes d'Analyse des données donnent, & partir
d'un &chantillon multidimensionnel, une description de la popu-
lation. Ces méthodes ne posent aucune hypothése de distribution
et ne font appel & aucun modéle probabiliste, bien que le pro~
bléme peut &€tre posé de fagon & adapter par une technique conve-
nable, un modéle stochastique & un phénom&ne observé.

Dans le probléme de la reconnaissance des composants
d'un mélange de densités de probabilité il s'agit de chercher &
détecter dans un &chantillon donné, 1'existence possible de
sous—ensembles qui seraient échantillons de lois de probabilité
d'un type connu.

Plus précisément, &tant donnée une distribution empiri-
que on essayera de savoir si elle résulte des effets de plusieurs
phénoménes aléatoires suivant différentes lois de distribution

de type connu.



51 ces phénoménes peuvent &tre Supposés exhaustifs et
indépendants, la fonction de répartition globale F(x) aura la

forme suivante : K
n
Vxe R FM=Y B .F(x)
A

ot - P. : probabilité a priori de la j-&me composante

]

- Fj(x) : fonction de répartition de la j~&éme composante

C'est le probléme appelé "Mixtures résolution"

Il existe pas mal de techniques pour résoudre ce problé-
me dues pour la plupart 3 des auteurs américains, par exemple 3
RAO (1948) [ 4.27_7, DAY (1969) / 4.9 7.

La plupart s'appliquent aux mélanges gaussiens et sont
trés souvent restreintes aux distributions unidimensionnelles

et/ou nécessitent un trés grand nombre d'observations (BATTA-

CHARYA 1967) [/ 4.5 7.

Chez tous les auteurs, 1'extension au cas multidimension-
nel récessite beaucoup d'hypothéses supplémentaires, par exemple
le fait que les distributions ne différent que par leurs moyen-—
nes (cas qui devient extré@mement simple par la méthode que nous
proposons) .

Il existe d'autres méthodes qui procédent par approxima-
tions successives (techniques de type bayesien, d'apprentissa-
ge, etc ...) pour estimer le modéle défini par la relation (4.39)
8 partir des observations, parmi les auteurs qui ont traité ces
méthodes nous pouvons citer : PATRICK et HANGCOCK (1966) 1_4.26_7,

AGRAWALA (1970) /[ 4.1_7, PATRICK et COSTELLO (1970) / 4.25 7,
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ces méthodes sont en gémnéral trd&s restrictives et fixent a
priori le nombre de composants du mélange.

Avec ces méthodes on peut formaliser le probléme de la
reconnalissance des composants d'un mélange en termes d'appren-—
tissage avec ou sans maftre. AGRAWALA (1970) / 4.1_/, PATRICK
(1972) / 4.24_/, DUDA et HART (1973) / 4.13_/.

Il existe aussi, dans le cas des mélanges gaussiens une
méthode proposée par J.P. BENZECRI basée sur une série de décon-
volutions successives L—4,4_7.

A. SHROEDER (1974) 1_4.31_7 propose umne approche qui
cherche & reconnaltre, dans une population observée la présen-
ce d'échantillons de lois de probabilité connues sans faire

d'hypothéses au sujet de la distribution globale, cette appro-

che est basée sur l'algorithme des Nuées Dynamiques de E. DIDAY

(1972) [/ 4.10_7.
L'algorithme des Nuées Dynamiques détecte parallé&lement une
partition en classes de la population et les traits caractéris-—
tiques de ces classes c'est—-3d—-dire les distributions de proba-
bilité, ce qui est le méme principe que l'algorithme que nous
proposons dans ce chapitre, l'algorithme des Nuées Dynamiques
travaille avec un &chantillon de dimension quelconque, un nom—
bre quelconque de composants dans le mélange et des distribu-
tions de probababilité quelconques mais de type connu.

Sont requis en entrée
. L'ensemble des données 3 analyser

. La forme de la famille des 1lois de probabilité cherchées (lois
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gaussiennes, multinomiales, gamma )
- Le nombre de composants recherchés dans le mélange (nombre de
classes)

Une partition initiale des données 3 analyser.

Cette méthode traite de fagon globale l'ensemble des
données et itére sur les regroupements jusqu'au moment oii une
position d'équilibre (correspondant i un optimum local d'un
critére 1ié 3 la dispersion dans chaque classe) est atteinte.

La méthode des Nuées Dynamiques peut E€tre considérée
comme une généralisation d'un ensemble de procédés appelés
"Itération relocation procédure'" par certains auteurs (Wis-
hart (1971)), K-means par d'autres (Mc Queen (1967), Watanabe
(1972)).

Si les lois de probabilité sont gaussiennes nous pouvons
résoudre le probléme de "mixture" i 1'aide de l'algorithme de
classement de données gaussiennes que nous avons présenté dans
ce chapitre, notre approche ne nécessite ni la connaissance du

nombre de composants du mélange ni une partition initiale.

Elle fournit, parallélement, une partition en classes
de l'ensemble de donndes et les noyaux (moyemne et covariance)
de chacun des composants du mélange. De plus elle traite de fa-
§on itérative les données de telle fagon qu'elle fournit 2

tout instant un classement des données déj3 traitées.
* Exemples d'application 3 des données construites par simulation

a) un échantillon artificiel bidimensionnel de 200 points

(voir fig. 4.c¢), tirés de fagon aléatoire suivant une 1loi
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uniforme, des quatre distributions gaussiennes suivantes

3 2_ [ 3 3 -3 “ -3
xaz[a] x-_a] x,[3- x-[_i

lac 2 A A 2.25 2] | [02s o0.a§
s'. st st -
24 4 2 2 3 025 A

La fig 4.d montre les ellipsoides d'équiprobabilité correspon-

dantes.

___,__.“4‘.____‘4
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0.1 AL i :
Mot 4 -orm L

Fig. 4.d

D'apris la fagon dont nous avons modelisé les classes
on rappelle qu'’il faut que les Q;‘ téndént vers z&ro pour
tout i, puisque la vraie valeur des Qi est zéro pout tout i.
Suivant les &quations du filtre sous-optimal on s 'apercgoit que

i

les "i/ doivent tendre aussi vers zéro puisqu'ils sont

3
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A-
v
fonction des (le

Dans 1'illustration numérique de ce chapitre nous re-
q

AL

marquons (fig. 4.f) qu'effectivement les (Qk,tendent vers zéro.
v

La fig. 4.e ci-dessous montre les ellipses d'équiproba-
bilité obtenues avec notre algorithme, nous remarquons qu'on
s 'approche assez bien des ellipses d'é@quiprobabilité des données

initiales représentées dans la figure 4.d.

139 a3z
1.5 345
463 042
0.43 .M

0.l 0.l3

LA L

=i |

- |

Fig. 4.e
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Les résultats obtenus sont, denc, les sulvants

(voir fig. 4.e et tableau T.4-1)
Al - M t_ [es Al ~2.32 N 234
i I P Y e B R |

139 A32
. q g2_[06® ous] 4, [2.86 208]  a, fo2s ogy

- - - q-—
132 248 0.8 2.M6 “|2.08 2.23% oAy 0.63

Ces résultats ont été obtenus avec un seuil o = 0.03.

Sur les 200 é€léments classés il n'y a eu aucune erreur de clas-
sement, c'est—3-dire que la discrimination est parfaite pour
cet exemple, ceci est gsans doute dii au fait que les classes
sont assez séparées a priori (voir les valeurs obtenues concer-
nant la différence entre le classement obtenu et le "vraie'

ainsi que sa distance dans le tahleau T.4-1).

AL
La fig.4.g montre la convergence des Fﬁi pour chacune

des 4 classes obtenues par l'algorithme.
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La CLASSE 3 EST FURCSF NOF
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b) 320 points de “{ tirés de quatre distributions gaussien-

nes bidimensionnelles (voir fig.

X‘: 3
3
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4.h et fig.

DRl .

.
-

Figure 4.h

(

) w)
4 015

Figure 4.1

4.1i) de paramétres



Nous avons obtenu les résultats suivants

bleau T.4-2)

-1

10 -

(voir fig.

4.3 et Ta—
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Cet exemple montre que notre algorithme est assez effi-
cace dans le cas ol les classes ne sont Pas nettement séparées

a priori.

Le classement obtenu ne différe pas trop du réel puis-
que sur 320 éléments il n'y a que 14 &léments mal classés
(voir les valeurs prises par 1'indice de dissemblance dans
le tableau T.4-2 ainsi que la distance entre la classement "vrai®
et l'obtenu).

La figure 4.k montre comment la différence entre le
classement réel et le classement obtenu diminue en fonction du
nombre d'observations i cause du phénoméne d'autoapprentissage,
nous avons considéré deux cas : le classement "historique" et

le classement "instantanég".

-

- Le classement "historique" est celui qui correspond i
la situation rencontrée au fur et & mesure que les &chantillons
arrivent, la régle de décision dans ce cas est basée sur un en-
semble de noyaux qui varie avec le temps. Le classement "histo-
rique™ est un simple enregistrement de 1la suite des décisiong.

~ Le classement "instantané" est basé sur un ensemble
de noyaux fixe qui est celui obtenu i 1'instant ¢ aprés la fin
du classement "historique", c'est-i-dire qu'on fait un deuxiéme

passage des données soumises toutes 4 la méme régle de décision.

Les figures 4.1 et 4.m que nous présentons par la suite,

A'
L

montrent respectivement la convergence vers zéro des CQK et
L

Al
des FL; .
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ATTRIHLTS T s CLASEr

VECTELR O “0YER"F FT OATRICE 77 CovaplAnCE
-7.94 Gatsag €L.+71u
=77 Da92700 1.1531
CLASSE ] A onon
MATRICES ¢ 0 R
Ei, F.n7~4 0. h257
T anesp [ K
~ N gfir 2} :.ﬂ?]n
R L.4714 TN
' $ r“]wh? 01047
= (lalfdad {),?'{A

ATTRIBUTS 0D LA CLASSF
VECTEUR DE MULYENSF T MATRICE NE CNVAPTAMCE

-7.91 Se4323 T
447 493454 S,omr]f
Cl ASSE z
TWavmicEs : a R P
Qz [ee7emo 0.1573
1.1575 n,253
- F.4570 3.6111
® la.ear2 4 VAPE
e- F.q7a4 0.71?3
Tle.7102 1.0148
ATTRISUTS LE LA CLASSE 3
VECTEUR DE MOYENMME FT MATFICE OF COVARIAMCE
?.9% Deb&l0 0.hEAF
P, 32 e t566 4,3000
CLASSE 3
MATRICES : 0 B B
& [0e1008 0,0465
S 0.044K5 0.1R4
a S GTIE n,532]
Ra | 5421 3, 4057
$e 1710 n.1?43
T l0e1pP45 D.69%4
ATTRIRUTS DE LA CLASSF &
VECTEUR DE MOYENNE FT MATRICE DF COVARIANCE
2,60 3.3%10 3,5%62
2.R7 E.aasz é,0342
CLASSE 4
waTRICES : § R P
&= o011 cuansﬂ
T n.ness n,113
R [Pevrnd 3,143
Aele39 4,297
B pesnat n.aa?ﬂ
= Ne&a”3 (AT

LA CLASSE 1 EST FORMEF GF 92 ELEMFNTS DOnT
8 DE LYauCJEmuE CLasSE

0 DE LVAMCIEnE CLASEF

2 NDE LYAICIEMME CEASSE

A7 wE LYanCIEtME CLrQER
LA CLASSE 2 ERT FORYFF nFf 65 FLEMFNTS DONT
0 DE L*aNCTENME ClLrsCF

0 OF LYanClEle Claccl

A5 DE LYANCIENNE CLASSE

0 NDE L YANCTIEMNE CLFCSE

LA CLASSE 3 EST FGe' bF DE KT FLEMENTS DONT
4 DE LYANCIgEwre ClLASYF

A3 DE LPANCTIERNE CL.s5E

1 DE LTARCIENNE Ty fest

0 DE LVenCFEeie CLreer

LA CLASSE o EST FORSFF 00 76 ELFMFNTS DOMT

P N -

Pl U o~ g

76 DF LranCIeEanE O rues
6 NFE LYANCIFEIF Gl necy 2
nOOE LYAUCIL i Qe 3
0 OF LYAICIEGmE ClLsvsi 4
370 ELEMENTS CLASSES
Temibe  41Cnile TABLEAU T.4-2
FeTATOE e 00y T e nfe
Na0pFH0 Dot LT B.2367
V.0 [LIAN] fepny Yut
N.,012% [T L Y g N,
Ue 2375 Gah M1y 0 v

DIFFFRESCE ENTRE TFRYS DEUX CLASSTr TLTINMR
ATSTANCE ENTRE Lys DEUX PARTITIONSE B.31047
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c) Dans le but d'essayer de comparer notre méthode avec celle
de A, SCHROEDER 1_4.3]“7 basée sur l'algorithme des Nuées Dyna-

miques de E. DIDAY 1_4.10_/, nous allons traiter deux des exem-—

ples traité&s dans la thése de A. SCHROEDER [_4.31_7.

2,
150 points de R tirés de 3 distributions gaussiennes

.
.

bidimensionnelles (voir fig. 4.p et fig. 4.0) de paramétres

0 Y
x‘ = o xzt 3 xs:'.' 3
0
ste 4 A3 < 025 © g_|v A
43 A (o} 0.25 A1 A
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Fig. 4.0

Les résultats obtenus sont les suivants (voir fig. 4.p et Ta-

bleau T.4-3)
-0.05 0.07 3 4.54
x" s Xz' - R -
0.34 3.39 3.4

gl 2.5 0.3/ ob_[ 064 -oo o3 [2T4 Ave

034 0.4y -040 0.23 -Aug 4.08
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Nous sommes dans un cas de discrimination parfaite
puisque sur les 150 #léments classés il 'y a aucune erreur de
classement (voir tableau(T.4-3) et notamment les valeurs prises
par l'indice de dissemblance dans : différence entre les clagse-

ments, et la distance entre les classements "vrais" et obtenu}.
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14l CLANGe B SR T LIl IV LU |
FURLs =437 —=;,u2
PY=  0,1lbvsc+9u

CLEMENT lag CLaasE ER Aol & o T o
FORME= =3,65 =] ,40
PY=08,lunE+00
ELEYENT  14ad CLrsst 5
FORME= =3, —1.4573
PY= W,eT70L+J0D
ELEMENT 144 CLASSE =
FORME'= =0,97 2.41
PYs  0.279E+u)
ELEMENT 145 CLASSE 2
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PY¥x= 0,233E+00
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PY= D 1vSE+00
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FORME= =0,63 3.79
PY= 0.,231E+00
ELEMENT 150 CLabSt 3
. FORME= =0,49 4,34
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AELCTEMOE
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ALCTENLE CLASSE )
BRCTEN IE CLASSE ]
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CLASSE
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N
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1079

[;.s 27144
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A
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FT MATRICE OE COVARTANCE

&= [ 041560 -0.049:]
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$_[ 0.5017F -o.aau]
“l-o.2a74 0.2148
ATTRIPUTS DE LA CLASSFE 2
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[—o.os] 245086 00,5191
0,34 Qub19] (ehtstr]
ASSE A A a
“ATRICES t @ ® P
a= [0.1710 o.osw]
0.0549 0.05786
&= [2.0137 0,6532
Tlo.esaz 0.3366
f_Joesvsn 0.1659]
“lao,1e59 0.1076
ATTRIBUTS DE L& ASS
VECTEUR OE muYtNME ET baTRICE (£ COVARIANCE
[o.o 0.6198 0,063
3.3 ~0,10%3 VepPE3
CLASSE 3
MatkicEs 1 &8 R OB
&.; [n.nno £.0019
0.00}9 0.0224
A T 05142 -o.ausal
R' ~Jeuhsa 0.177R
‘5 el ok —o.nn‘aq]
=[—-ﬂ.sow 0e0505
LA CLaSSE 1 EST FOmurfE [OF af LLE#ENTS HONT
0 DE L'AWCIE!'ies Cl ASGE
0 DFE LYACTIctne ClLasSE 2
46 OGE LY'ACIEn i CLASSF 3
LA CLasSE 2 EST FOF 'CF F  SH ELFPFNTS DONT
S6 DE L*auClednn CLisSe 1

0 DF LtauCItayt CLfF9°F
0 DF LvaalIEi CLresE 2
CLASSE 3 6T Puem b0
0 OE L'aaCTr wir (Oleser

axd DE LtaCIes e ) o0 2
N DF YA ien e 2 eSS 9
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2
150 points de “{ tirés des 3 distributions gaussiennes

3 deux dimensions suivantes
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(voir fig.

4.q et 4.1)
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hierg
0.50En E
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ooty L

Dans ce cas la discrimination a &té assez bonne puisque
sur 150 &€léments classés on ne trouve que 6 éléments mal classés
(voir tableau T.4-4 notamment les valeurs de la différence et
la distance entre les classements).

Les résultats obtenus concernant l'estimation du noyau
de chacune des classes sont les suivants : (voir tableau T.4-4

et fig. 4.s)

Al 0.24 Ay ERE Al 3.4
X= X'z = 58
a.29 0.28 3.
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A\ 0.¢7 -0.2 A 4.07 -0.39
SA_ 2 82
-0.22  0.66 039 Aus
A 0.64 -0.03
S3_
"0-03 4.23
o
- _§
Oai0cny |
e |
e et R T o
=0.30¢01 |
Fig. 4.s



-126~

ATT. ) JLT S Die ta CLaSSE ]
VECTLUR vl MOYLwnE FT HA4TRICE OF COVARIANCE
.3.1") [P CXTRIR —(‘.0342
CLASSE 1

- ”n A "
MATRICLS @ 0 o} P

Q- [ 0.0714 -u.onaﬂ
~0.0026 (a083"

o] Deanis —0.0291
T L=0.0291 UeGHG2

8. [ 041532 —0.005q

~0.0051 0.2501
ATTRIBUTS DE LA CLASSFE 2
VECTLUR DE wOYLNE ET MATRICE DE COVARIANCE
L zﬂ [ Je6T43 -0.2268
29 ~0.2266 0e6654
CLASSE 2 " o~ A
MATRICES ¢+ @ R P
a_[ 00,0646 ~040192
=0.,0192 = 0.07486
&_[ 05265 ~0.1856
T l=0a41856 04515
$_[ 041478 -0.0411
~0a0411 0.1500
ATTRIBUTS DE LA CLASSE 3 '
VECTEUR DE MOYENNE ET MATRICE DE COVARIANCE
F.az 140771 =-043891
0.38 -0.3891 1-1558
CLASSE 3 . o~
MATRICES ¢ Q@ R P
a=[ 040567 0.0031]
0«0031 0a06429
=[ 0.3837 -0,.3531
-0+3531 0.973
B.] 041934 -0.0353
—0eD3A0 0el323

LLa CLASSE 1 ST FUKOEF LE 52 ELE~ENTS DUNT
0 DE L'AdCIbxdt CTLASSE 1
6 LE L*anCicnimt CLASSE 2
46 DE LYALCLLMYE CLASSE 3
LA CLASSE 2 5T FurmeE NDE %6 ELEMFNTS DONT
56 LE LraplClEqME CLASSE
O LDE L'anClIciime CLASSF
O LE L¥addCleras CLASSE
LA CLASSE 3 cbT Fu=ER DE &2 ELERMENTS DONT
0 VE LYANCitwiig Classt )
42 b LYaiCreiiig CLASSE P
O e LYaAaNeIb ohge CLashe R

W e

120 ELEMENTS CLASSES TABLEAU T.4-4

TC 6 2F= 3lChnC= 3
CAaTRIve e COeTIngbnce

el ety Ny30AT
Vad743 () o0 el
UQU U.l"_':"—UU -).I”l

GIFFEnErCr FLFirn ILES OFHA CLASSTFTCATIONSS
Dl aleo Gl T2 LFe DA e VTITIN S Gha britd
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Bien que notre algorithme travaille sous des hypothéses
de normalité, nous avons voulu tester sa robustesse en traitant
des données multidimensionnelles non gaussiennes.

Pour ce faire nous avons classé les données délivrées
par la pince décrite dang le chapitre IIT, serrant les objets
suivants

— une sphére

— un cube

- un tétraddre régulier

Nous avons fait 30 mesures pour chaque objet. Comme nous avons
vu dans le chapitre IIT la pince est €quipée de 12 optentiomé-

tres, 1 'échantillon i classer est déterminé par le vecteur :

T —
X "["1’ ¥20 Xy Xy Xy Xgs Xg. o Xg, Xgu X0y X, X12]
- v- N o = I ~ ' B . — _
doigt 1 doigt 2 doigt 3 doigt 4

Nous avons considéré deux cas :
a) En tenant compte des mesures issues des potentiométres des
doigts 1 et 3

b) En tenant compte de tous les doigts.

Les résultats sont assez bons (voir tableau T.4-5 et
T.4-6) ce gqui nous fait penser que notre algorithme est assez
robuste pour pouvoir traiter des données qui n'ont aucune rai-
son particuligre d'étre gaussiennes.

Avec 4 doigts nous constatons que le nombre de classes

cré&@sgest plus grand qu'avec 2 doigts, ce qui est normal puisque
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le tétraédre et le cube peuvent &tre positioﬂnés de plusieurs
manié&res dans la pince, donc on peut dire que les vraies clas-—
ses correspondantes sont multimodales.

Comme nous pouvions l'espérer la classe des sphéres est
unique puisque la vraie classe correspondante est unimodale
parce que Sa forme est invariante par rotation.

Avec 2 doigts, le tétra&dre et le cube donnent aussi de
vraies classes multimodales mais avec moins de modes que dans le
cas de 4 doigts, {(tableau T-4.6).

Pour le cas de 4 doigts nous avons 12 cubes absorbés par
la classe des sphéres, ainsi que 2 tétraddres, par ailleurs 2
autres tétraédres ont &té classés avec les cubes ce qui fait
I6 €léments mal classé&s sur un total de 90. (tableau T-4.6)

Dans le cas de 2 doigts nous remarquons qu'une dizaine
de tétraddres sont absorbés par la classe des sphéres et trois
autres tétraédres ont &té classés avec les cubes ce qui fait 13
€léments mal classés sur un total de 90 (tableau T-4.5)

Dans les deux cas nous avons calculé la différence
(Dif) entre le classement oEtenu et le classement réel ou "vrai"
ainsi que la distance (Dist) qui rés#lte de la symétrisation
de l'indice de dissemblance basé sur l'information conditionnel-

le (voir Chapitre II, paragraphe II.4.1).
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PY= D uwetE=ui
ELEM nT ¢ CLASHE 1 ANCTIRIDE CLASST 3
FOwbl=  J,0e  del% Ga772 deTd  Fatt 14R0
PY=  0,2E9 -0,
ELFMENT 206 Clannt S OMPCIEH A I ASSE 3
FOUMET  La%a  genl  Zeond 3,95 1,99 3,60
PYs  D,2hbE-(F
ELFMENT 27 CLASSE 1 AmCTEMLE CLASSF 3
FORME=  14]¢ 4433 1,Aa .92 2,t2> 0,0
PY= {.3b4bk=0¢
ELEMENT 28 CLasst 1 ANCIERNRE CLASSE 3
FOuMEs  2,H9 s.7ph ],A) 1243 5.00 (.09
PY= (,62¢E=02
ELEMENT 29 CLASSE 1 ANCTENRE CLASSK 3
FORME=  1.51 3495 1406 4490 D8R 0,49
PY= 0,405%=02
ELEMENT 30 CLASSE 1 AMCIENNE CLASSE 23
FORMEZ 0,43 S,00 0,0 5.00 1,52 0.39
s CLASSEMENT QUANTLITATIF
DISTANCE GAUSSIENNE
ATTRIFUTS DE LA CLASSF 1
VECTEUR DE MOYENNME FT MATRICE NP COVARIANCF
2.03 0.747] ~D,PeHT Caft277T ~=0.4029 0.2779 Oelb6TR
4,16 -0,2987 0 A0FT  =0,0353 0.1662 =0,0454 =0,06949
0496 0,077 =0.0353 042349 =0,0457 0.1351 =0.0094
4,01 =0,.4029 Da1nk2  =0.06457 0.5415 —C.41a5 0.0077
2.73 Ge2779 =N,0454 0.1351 =~0.4145 0.8870 =D,0045
0.75 0.,167B =0.0K95 =0,0004 0.007T7T =0.0045 00,4186
LASSE 1 A A A
MATRICES 3 @ R P
0,0745 =0.0163 G.0001 =-0,0710 0,0092 0. 0044
A -0,0163 0.0476 =0.0321 D.0081 0.001% =0.,0004
G?- 00,0001 ~0.0071 [PLEFY whygBOOH 0,0055 -0.,0007
= | =0,0210 040081 =0.000R 0,0h2% ~0,02Nn9 0.0031
o,0092 0.06019 00055 =0.0PL9 00742 ~0,0026
. 0.0044% =0,0004 =0.0007 0,003} -0,0026 nD.045
" 0.5%942 =0.2445 f.0376 =-0,3331 08,2450 0,141
" -0, 26445 0.2275 -0.0316 41374 -0, 0465 “0,0605
FL‘- 0,06326 -0.031% 0.1741 =n.0438 0.1164 =0.0062
T | ~0.3331 0.1374 ~0,06433 0,6213 -0,13454 ~0,0004
0.,2450 =0, 06465 Dellb64 =fae3abnb N.T143 0.0014
L 0.1418 =JeU60S w0062 -0.0004 0.0014 0,319
[ 0.15%2% ~(4 0543 =0.0049 -0, 0654 0,032% 0.026
-0,0543 0.0752 ~040037 Ge0288 0,0011 =5,0095
ﬁ;_ -0,004% -0 0037 0.0609 ~0.001% n.0186 =-0a0032
= [ =0.0693 t.62R8 ~0e0G19 D.1702 ~0.0R87 G.0082
0,032%9 00011 G.0188 -0a.0b87 0.1727 -, 0059
L, 0.0260 =0a00%5 ~D.0032 Cl0082 -0,0059 0.098
LA CLASSE 1 ESY FUw™EF NE 40 ELLEMENTS RanT
30 0OFE L'AnCIEnivE CLASSE
0 DE LTANCIENNE CLASSE 2
10 DE LY*ANCIENHE CLASSE 13
LA CLASSE 2 EST FOURYEE DE 17 ELEMENTS DONT
0 DE LTANCIENSE CLASSE Y
17 DE L*ANCIENME CLASSE 2
? OE LYANCIESNNE CLASSE 13
LA CLASSE 3 ELT FURVER OF Y9 ELEMENTS DONT
0 DE LYANCIENME CLASSE )
7 DE LYANCIENNE CLASSE 2
2 DE L*ANCIE~MNE €LASSE 23
LA CLASSE & E5T FOFRMEF DE T ELEMFNTS DONT
. Q0 PE LrAa4C]Itnnig CLASSE }
6 DE LYANCIE.nE CLASSE 2
1 DE LYANCIE'™E CLASSE 3
LA CLASSE % £ST FUKMEE DE & CLEMENTS DONT
0 DE L*ANCICMME CLASSE |
0 DE LYANCIE iNE CLASSE 2
4 DE LYARCIEMME CLALSFE 3
LA CLASSE 6 EST FORMEF DE 3 ELEMFNTS DOMT
0 DE L*adClElne CLASSF 1
0 DE LYANCIiEnKE CLASSE 2
3 DE L'anCItMik CLESSE 3
LA CLASSE 7 £57 FURMEF DF 1 ELFEMENTS DONT
0 NE LYACittive CLASSE 1
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IV-4.10) Conclusion

D'aprés les résultats obtenus nous pouvons conclure que 1'appro-
che par autoapprentissage donne des résultats assez bons dans
la résolution du probléme de la reconnaissance des composants
d'un mélange ; nous voulons remarquer que le principal avantage
de notre approche est l'aspect globalement itératif du traite-
ment des données et que, par conséquent, elle nous fournit &
tout instant, une partition des données déjid traitées.

Nous constatons que les résultats les meilleurs sont
ceux qui concernent le classement proprement dit ; l'estimation
des noyaux (vecteur de moyenne et matrice de covariance) des
classes est moins bonne qu'avec la méthode des Nuédes Dynamiques,
cela pouvait €tre prévu puisque la méthode des Nudes Dynamiques
connait a priori l'ensemble des données i analyser, c'est—-i-dire
elle n'est pas sé&quentielle bien qu'il existe une variante
appelée MNDS (Méthode des Nudes Dynamiques Séquentialisde) qui
traite les données par paquets elle n'est donc pas globalement
itérative, bien que si on a 1la possibilité de réduire les pa-—
quets 3 un individu elle devient globalement itérative .; de
Plus les méthodes des Nuées Dynamiques supposent connu le nom-—
bre de classes (composants du mélange) .

Ces méthodes nécessitent une plus importante quantitéa
d'information initiale que notre approche ol l'information
initiale est pratiquemment absente.

Un inconvénient de notre approche c'est qu'elle est res-

treinte au cas gaussien bien que 1'al orithme ait démontré &tre
g
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assez robuste pour pouvoir traiter, sans trop d'erreurs, des
données qui n'ont aucune raison particuliére d'&tre gaussiennes,
comme c'@tait le cas dans 1'application & la reconnaissance tac-
tile de solides, un autre inconvénient c'est le choix du para-
métre subjectif O qui dé&finit le seuil.

En résumé nous dirons que dans le cas oii on connait
l'ensemble de données i traiter, a priori, ainsi que le nombre
de classes, l'approche suivant la méthode des Nudes Dynamiques
donne des meilleurs résultats que notre approche, mais dans le
cas o0 1l'on n'a pas d'information initiale et oii 1'acquisition
des données est faite de fagon sé&quentielle alors 1'approche par

autoapprentissage est peut €tre plus adaptée.
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V. CONCLUSION

Tout au long de ce travail nous avons surtout traité
le probléme du classement de données multidimensionnelles sous
l'optique de l'estimation ré&cursive d'une partition d'un ensem-
ble de données 3 classer dont les &léments sont observés séquen-
tiellement.

En fait ce travail laisse en suspens un certain nombre
de questions ouvertes qui pourraient &tre approfondies aussi
bien sur le plan mathématique que sur le plan des applications.

Dans la premiére partie on a essayé de formaliser ma-
thématiquement le probléme de l'estimation d'une partition
pPar autoapprentissage, 3 ce niveau 13 apparait la premiére
question ouverte : trouver les conditions générales sous les-
quelles on peut démontrer la convergence des partitions estimées
vers la partition "vraie". La théorie de l'ergodicité semble
fournir des résultats dans ce domaine mais il reste 3 savoir .
quelles hypothé&ses doit satisfaire la sé&quence des partitions
estimées.

Dans la deuxiéme partie nous proposons plusieurs métri-
ques entre partitions, basées sur la théorie de l'information
qui sont particuliérement utiles quand il s'agit de comparer
un classement gquelconque d'un ensemble de données avec le

classenment "vrai" de ce méme ensemble.

Dans la troisiéme partie nous avons &tudié& un algorithme



-140-

de classement par autoapprentissage de donmnées qualitatives
basé sur le critére du maximum de vraisemblance comme régle de
décision, nous proposons, comme suite 3 cette &tude, de rem-
placer la fonction d'appartenance probabiliste par une fonction
d'appartenance suivant la théorie des sous-ensembles flous.

Nous avons illustré notre algorithme avec une application
d& la reconnaissance tactile de solides en utilisant pour cela
deux systémes de préhension : une pince de 4 doigts et une
main anthropomorphe.

Nous voulons ici remarquer que la dispositionm et le
nombre de capteurs de pression sur la main ne sont nécessaire-—
ment pas les meilleurs et qu'une recherche dans ce domaine reste
8 faire, ainsi que sur la possibilité de disposer de capteurs
angulaires sur la main puisque 1'utilisation d'informations
mixtes (angulaires et de pression) serait probablement la com—
binaison optimale.

Dans la quatri&me partie nous avons présenté un algo-
rithme de classement de données gaussiennes Par autoapprentissa-
ge basé sur la théorie du filtrage lin8aire adaptatif, dans le
cas discret, qui est l'élément fondamental de la récursivité
de cet algorithme, puisqu'on 1'utilise pour estimer récursive-
ment les densités de probabilité pgaussiennes qui caractérisent
chaque classe, a ce niveau 13 on peut se poser quelques questions
Peut-on formaliser le choix du niveau © ? existe—-t-il une
relation explicite entre le niveau o et les matrices de cova-

riance ?
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Dans cette derniére partie nous avons traité un exem—
Ple de classement de données multidimensionnelles. Nous avons
appliqué notre algorithme au probléme de la reconnaissance des
composants d'un mélange de densités de probabilité gaussiennes
bidimensionnelles et nous 1'avons comparé avec la mé&thode des
Nuées Dynamiques de E. DIDAY ; nous avons constaté que notre
approche est particuli&rement intéressante dans le cas ot 1'in-

formation initiale est trés faible et ofi un traitement itératif

des données doit &tre fait.
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ANNEXE 1

Rappel sur les variables aléatoires gaussiennes multidimension-

nelles

Soient deux vecteurs aléatoires x et ¥ gaussiens et

®

tels que le vecteur [----] soit gaussien, ils possé&dent alors

les propriétés suivantes :

——— s = ———

L'espérance mathématique conditionnelle de x connaissant

Y est donnée par :

Elxly]= E[x]+ B, B[y - E(¥1]

avec &3 = |E[(x-lE.(X)) (3‘ = (9))1’]
et By = E[(y-=0) (3-1& )]

De plus X—‘E[xljl est indépendant de y et a une

moyenne nulle.

——

X
Y%
Yo

ol Y, et y, sont des vecteurs indépendants, l'espérance mathéma-

Soit un vecteur gaussien

tique conditionnelle de x connaissant Yy, et y, a l'expression

suivante :

ElxIy,%.]= E[xI%] + E[x|Y,] - E[X]
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Démonstration

3
On forme le vecteur y = b
3

D'aprés l'hypothése d'indépendance de v, et y, on a :

i
poo|W i@
¥ @ ?%13:.

D'autre part, la matrice Px peut &tre partitionée :

y .

R‘] = [R“" : P“""J

D'aprés la propriété I on auvrsz :

E[x | 9] = E[X]+[Ry,§ By, )

|

P’"’& 0 S_‘ -1E [34]
I (1)) P;:‘h Jg - lE[Sz]

d'oii en développant :

B9, %) IR, 5 o D-EDB ]+ gh%l (3.~ €031 ]
) 1 -

E[x1%] EDelva] - B[]

La densité de probabilité conditionnelle du vecteur x

connaissant le vecteur y est gaussienne de moyenne :

ARSI

- A
et de matrice de covariamce : P,,_x - E P

y By Bx

By =B [(x-E00)) (x-1E(X)) ]
By = [(x-EG) (¥~ EW))]
Ry = 1E[(3-EG) (v & ()]
et Ry =IE [(s-EM)(x-E (<))
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