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Introduction :

     La reconnaissance des formes est un outil très puissant qui a, entre autre, la capacité d’apprentissage. Ses performances doivent être toujours jugées comparativement à celles des autres méthodes pour la résolution d’un problème donné.

La reconnaissance des formes est une science de définition d’algorithmes permettant de classer des objets dont l’aspect a varié par rapport à un objet type. En fait, il s’agit de définir à quelle forme-type une forme observée ressemble le plus. Supposons que nous ayons à décider parmi 
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 forme-type, qu’on pourrait aussi appeler prototypes. Pour qualifier la variabilité qui est créée par le bruit, les erreurs du système de mesure etc., nous dirons que nous avons à décider parmi 
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 classes notées 
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. Le problème de la reconnaissance des formes est alors le suivant :

(Observant une forme, trouver à quelle classe parmi
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 la rattacher )

La connaissance a priori nécessaire à tout système de reconnaissance des formes est donc une définition de la forme et des classes possibles.

Traditionnellement, on distingue deux types de reconnaissances des formes : la reconnaissance structurelle qui s’appuie sur une représentation des formes à l’aide de grammaires et la reconnaissance statistique qui utilise une représentation purement numérique des formes.

Etude Théorique :

Loi de gausse :

La loi de gausse pour une variable aléatoire 
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est donnée par :    
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     tel que : 
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En  note : 
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Dans le cas multidimensionnelle (notre cas) 
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  tel que : 
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En  note : 
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Estimation des paramètres d’une classe:

Pour construire un estimateur il faut estimer ses paramètres de références à partir d’un ensemble d’apprentissage,  les paramètres à estimer sont la moyenne et la variance :

Estimation de la moyenne : 

Pour estimer la moyenne d’une variable aléatoire en utilise théoriquement  l’espérance mathématique    
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 et par la loi des grands nombres en peut remplacer la moyenne statistique par une moyenne empirique (pour des raisons de calcule) donnée par :
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Estimation de la variance : 

La variance estimé pour une classe ou un ensemble est donnée par :
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Loi des grands nombres :
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Si on a                    une suite de variables aléatoires  indépendantes issues de la même loi avec le moment d’ordre 2 est fini, alors : 
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Rapport de vraisemblance :

Si on a deux classes  et on veux tester l’appartenance d’un nouvelle échantillon 
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 au classe 1 contre l’appartenance de 
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 au classe 2 on utilise le rapport suivant :
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tel que : 
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 est la densité de probabilité qui caractérise une classe 
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  et en pratique en utilise l’échelle logarithmique : 
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 pour alléger les calcules.

Discrimination par la règle de Bayes :

La discrimination est l’opération d’affecter au mieux que possible un nouvelle échantillons à une classe préalablement définie par sa densité de probabilité, avec un minimum d’erreur, la distinction entre les classes  via le rapport de vraisemblance devient  très difficile quand la distance de KullBack-Leibler  est petite ce qui augmente la probabilité d’erreur, dans notre cas cette distance entre les deux classes est donnée par :
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sachant qu’on a : 
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Où 
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 est la distance de Mahalanobis de 
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, cette distance de KullBack-Leibler joue un rôle très important pour le calcul des performances d’un test statistique.

La  règle de bayes avec coûts est donnée par :
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                 on affect       a la classe 1 
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tel que :
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et si on travail avec des coûts [0,1] : 
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 et avec l’échelle logarithmique, la règle de décision de Bayes   devient:
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tel que :
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Cette opération de décision ou d’affectation s’appelle la discrimination par la règle de Bayes sans rejet avec coûts [0,1].  

Et si on développe  et en remplace  
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et si on a assez d’échantillons, on peut construire un discriminateur estimé 
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 à partir des paramètres estimés de l’ensemble d’apprentissage.
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Probabilité d’erreur totale :

La probabilité d’erreur total,  est le nombre des éléments mal classés sur le nombres des éléments total ou c’est la probabilité d’affecter un élément de l’ensemble1 à l’ensemble 2  ou d’affecter  un élément de l’ensemble2 à l’ensemble 1,
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Etude expérimentale :
Dans cette première partie on s’intéresse a construire deux  ensembles d’apprentissages et pour le test on construit deux autres ensembles de teste selon le modèle suivant :  

 classe1 :
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   classe2 :
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L’histogramme de ces deux classes est représenté par la figure suivante :
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Etude expérimentale 1 :
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On remarque que la seule différence entre les deux classe est dans la première composante de vecteur de la moyenne c'est-à-dire que les deux classes sont presque identique, et pour faire la distinction entre ces deux classes en va construire un discriminateur            a partir des paramètres réelles du modèle, pour la suite on construit un autre discriminateur mais cette fois ci à partir des paramètres estimés de l’ensemble d’apprentissage (a base de 50 échantillons). Les  performances de ces deux discriminateurs sont données par le tableau suivant :

	[image: image67.wmf]b

h

[image: image68.wmf]n

x

x

x

,...

,

2

1

Expérience
	Probabilité  d’erreur total obtenue par le discriminateur
	Probabilité  d’erreur total obtenue par

Le discriminateur

	1
	0.2150
	0.3000

	2
	0.2050
	0.2700

	3
	0.2200
	0.3100

	4
	0.2050
	0.2550

	5
	0.1800
	0.2750

	6
	0.2200
	0.3000

	7
	0.2400
	0.2800

	8
	0.2100
	0.2700

	9
	0.2300
	0.3500

	10
	0.1850
	0.2400

	Moyenne
	0.2110
	0.2850

	Variance
	3.4333 e-004
	9.7778 e-004
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Interprétation :
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[image: image71.wmf])
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On construit un discriminateur      à partir des paramètres (moyennes et variances) exacte de l’ensemble d’apprentissage (l’ensemble d’apprentissage contienne dans ce cas là 50 échantillons), et la probabilité d’erreur total égale au nombre des points mal classés sur le nombre des points total, ensuite on construit un discriminateur      avec des paramètres estimées à partir de l’ensemble d’apprentissage, et  on calcule la probabilité d’erreur total.    On remarque que la probabilité d’erreur donnée par le discriminateur estimé est toujours plus grande que celle de l’estimateur qui est basé sur les paramètres exactes a cause de l’erreur en estimation des paramètres c'est-à-dire le discriminateur estimé n’est pas exacte car ses paramètres sont calculé à partir de 50 échantillons seulement de l’ensemble d’apprentissage    

On conclure ici que le nombre des échantillons sur le quelle en estime le discriminateur est insuffisant.  

Etude expérimentale 2 :

On augment le nombre des échantillons à 500 échantillon de l’ensemble d’apprentissage et on fait le même travail que précédemment  les résultats sont résumés dans le tableau ci-dessous.   
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Expérience
	Probabilité  d’erreur total obtenue par le discriminateur
	Probabilité  d’erreur total obtenue par

Le discriminateur

	1
	0.2250
	0.2300

	2
	0.1700
	0.1650

	3
	0.2150
	0.2000

	4
	0.2000
	0.2050

	5
	0.2000
	0.2100

	6
	0.2450
	0.2550

	7
	0.2550
	0.2500

	8
	0.2600
	0.2650

	9
	0.1850
	0.2150

	10
	0.2700
	0.2900

	Moyenne
	0.2225
	0.2285

	Variance
	0.0012
	0.0014
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Interprétation :
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Une simple comparaison entre le tableau de l’étude expérimental 1 et le tableau de l’étude expérimental 2  on remarque que la probabilité d’erreur total du discriminateur estimé converge en moyenne et en variance  vers celles du discriminateur      car l’estimation des paramètres (moyennes, variances) convergent aux  valeurs réelles (satisfaisant la loi des grands nombres). On conclu que le discriminateur est idéal, quand l’apprentissage se fait avec une infinité d’échantillons.    

Etude expérimentale 3 :

Cette partie a pour but de tester l’influence de la taille de l’ensemble de test   sur la qualité du  discriminateur, le tableau suivant présent les résultats obtenus pour le même discriminateur appliqué sur un ensemble de test de 500 échantillon et sur une autre de 100 échantillon (celle de l’étude expérimentale 1) :
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exacte

Variance

Expérience
	Proba d’erreur total obtenue par le discriminateur            appliquée sur un ensemble de test de100 échantillon
	Proba d’erreur total obtenue par le discriminateur              appliquée sur un ensemble de test de 500 échantillon

	1
	0.2250
	0.2430

	2
	0.1700
	0.2090

	3
	0.2800
	0.2150

	4
	0.2300
	0.2120

	5
	0.2550
	0.2250

	6
	0.2850
	0.2130

	7
	0.1900
	0.2270

	8
	0.1950
	0.2260

	9
	0.1650
	0.2290

	10
	0.1600
	0.2120

	Moyenne
	0.2155
	0.2211

	Variance
	0.0022
	1.1454e-004
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Interprétation :

Dans cette dernière  partie on a appliqué le même discriminateur à deux ensemble de test différents du coté nombre des échantillons, le premier ensemble est celle de l’étude expérimentale 1 constitue de 100 échantillon et le deuxième constitue de 500 échantillon ,les résultats présenté sous tableau montre bien que la taille de l’ensemble de test n’influe pas beaucoup sur la moyenne de la probabilité d’erreur totale mais il influe sur la fluctuation (variance) de la probabilité d’erreur total car en remarque bien que la fluctuation de la probabilité d’erreur totale pour un ensemble de test de 500 échantillon est presque  10 fois plus petite que celle  de l’ensemble de test de 100 échantillon.

Conclusion :

D’après ces trois études expérimentaux on conclu que :

1 / Pour avoir un  bon discriminateur il faut augmenter le nombre des échantillons de

     l’ensemble d’apprentissage pour rapprocher les paramètres estimés au paramètres réels

     c’est-à-dire  rapprocher vers un discriminateur idéal (satisfaisant la  loi des grands nombre)

     ce qui est  très recommandée dans le cas des classes très proche entre eux où la distance de

     KullBack-Libeiler est petite.

2 /  Le nombre des échantillons de l’ensemble de test n’influe pas sur la moyenne de la    

       probabilité d’erreur total par contre il influe sur la fluctuation de cette dernière c'est-à-dire 

       qu’on s’intéresse pas au nombre d’échantillon de l’ensemble de test sauf si le résultat de      

       ce  discriminateur sera transmis a un processus sensible a cette fluctuation ce qui impose 

       la nécessite de la  notion de rejet dans le cas où le  nombre des échantillons est insuffisant 

       dans ce cas là on préfère de perdre un peut de temps que de prendre une décision avec 

       une probabilité d’erreur très fluctuée .   

3 / la discrimination traité dans le cadre de ce projet  est d’intérêt multidimensionnel on 

     trouve ses applications dans des domaines très varié comme :la reconnaissance des      

     caractères, traitement d’image ,…etc, mais il faut savoir l’effet de chaque paramètre pour     

 mieux  l’adapter  au  cas traité d’une façon adéquate  . 

Code Source Sous MATLAB 5.3 :

disp('             -----------------------------------               ');

disp('   ********* Université de Technologie de Troyes **************');

disp('   *             Reconnaissance des formes                    *');

disp('   *  















        *');


disp('   *        Présenté Par :                                    *');

disp('   *            GUESMI Kamel










  *');

disp('   ************* Année Universitaire 2002/2003 ****************');

disp('                 -----------------------------                 ');

clear all;close all;clc

%caractéristique exact d'ensembles

m1=zeros(8,1);

v1=eye(8);

m2=[1.5 zeros(1,7)]';

v2=eye(8);

% 0 simulation de deux ensembles de test Et1, Et2

Nt=100;

Et1=mvnrnd(m1,v1,Nt);

Et2=mvnrnd(m2,v2,Nt);

subplot(121),hist(Et1);title('histogramme de classe 1');

subplot(122),hist(Et2);title('histogramme de classe 2');

%II-..............Etude expermentale N°1, 2...............................

eb=[];%initialisation du vecteur de la probabilite d'erreur total pour Hb

es=[];%initialisation du vecteur de la probabilite d'erreur total pour Hs

disp('');

disp('Etude Expermentale N°1 => Na=50,Etude Expermentale N°2 => Na=500')

Na=input('Na = ' );

for s=1:10, %--------boucle sur le nombre d'essais -----------------------

Et1=mvnrnd(m1,v1,Nt);

Et2=mvnrnd(m2,v2,Nt);

%II-1 simulation de deux ensembles d'apprentissage Ea1, Ea2

pmb=0;%nombre des point mal classes pour Hb

pms=0;%nombre des point mal classes pour Hs

Ea1=mvnrnd(m1,v1,Na);

Ea2=mvnrnd(m2,v2,Na);

%figure;hist(Et1);figure;hist(Et2);

%II-2 tset de l'ensemble T avec Hb et proba d'erreur total eb 

Hb0=0.5*log(det(v1)/det(v2));     

  for l=1:Nt,

   %discrimination de l'ensemble Et1 par Hb

   Hb1(l)=((Et1(l,:))'-m1)'*inv(v1)*((Et1(l,:))'-m1);

   Hb2(l)=((Et1(l,:))'-m2)'*inv(v2)*((Et1(l,:))'-m2);

   Hb(l)=Hb0+0.5*(Hb1(l)-Hb2(l));

    if Hb(l)>0

      pmb=pmb+1;

    end

   %discrimination de l'ensemble Et2 par Hb

   Hb1(l)=((Et2(l,:))'-m1)'*inv(v1)*((Et2(l,:))'-m1);

   Hb2(l)=((Et2(l,:))'-m2)'*inv(v2)*((Et2(l,:))'-m2);

   Hb(l)=Hb0+0.5*(Hb1(l)-Hb2(l));

    if Hb(l)<0

      pmb=pmb+1;

    end

  end

%probabilité de l'erreur total par Hb

eb=[eb ;pmb/(2*Nt)];

%II-3 le discriminateur estimé Hs a partir des ensembles Ea1,Ea2 

 %estimation des paramètres du discriminateur Hs

  m1est=mean(Ea1)'; m2est=mean(Ea2)';

  v1est= cov(Ea1);  v2est= cov(Ea2);

%II-4 Le discriminateur Hs 

  Hs0=0.5*log(det(v1est)/det(v2est));     

  for k=1:Nt,

   %discrimination de l'ensemble Et1 par Hs

   Hs1(k)=((Et1(k,:))'-m1est)'*inv(v1est)*((Et1(k,:))'-m1est);

   Hs2(k)=((Et1(k,:))'-m2est)'*inv(v2est)*((Et1(k,:))'-m2est);

   Hs(k)=Hs0+0.5*(Hs1(k)-Hs2(k));

    if Hs(k)>0

      pms=pms+1;

    end

   %discrimination de l'ensemble Et2 par Hs

   Hs1(k)=((Et2(k,:))'-m1est)'*inv(v1est)*((Et2(k,:))'-m1est);

   Hs2(k)=((Et2(k,:))'-m2est)'*inv(v2est)*((Et2(k,:))'-m2est);

   Hs(k)=Hs0+0.5*(Hs1(k)-Hs2(k));

    if Hs(k)<0

      pms=pms+1;

    end

  end

   es=[es  ;pms/(2*Nt)];  %probabilité de l'erreur total

end 

disp('probabilités d''erreur totale sur l''ensemble Et par Hb(Et100)|Hs(Et100)');

[eb  es]

disp('Le discriminateur Hb:la moyenne de la probabilité d''erreur totale ');

mean(eb)

disp('Le discriminateur Hs:la moyenne de la probabilité d''erreur totale ');

mean(es)

disp('Le discriminateur Hb:la variance de la probabilité d''erreur totale ');

var(eb)

disp('Le discriminateur Hs:la variance de la probabilité d''erreur totale ');

var(es)

t=1:length(eb);

figure;plot(t,eb','r:',t,es','b');legend('proba de l''erreur total Hb','proba de l''erreur total Hs'); 

%Fin de II-.............Etude expermentale N°1, 2........................

pause

figure;k=1:length(Ea1);

plot(k,Ea1(:,:),'+',k,Ea2(:,:),'.'); 

title('(+) Ensemble d''aprentissage 1  (.)Ensemble d''aprentissage 2');

pause

%VI-.....................Etude expérimentale N°3 ........................

clear pmb; 

pmb=0;

Nt=500;

eb3=[];%initialisation du vecteur de la probabilité d'erreur total pour Hb

for s=1:10, %...........boucle sur le nombre d'essais ....................

%III-1 simulation de deux ensembles de test Et1, Et2

pmb=0;%nombre des point mal classes pour Hb

Et1=mvnrnd(m1,v1,Nt);

Et2=mvnrnd(m2,v2,Nt);

%figure;hist(Et1);figure;hist(Et2);

%III-2 tset de l'ensemble T(500) avec Hb et proba d'erreur total eb 

Hb0=0.5*log(det(v1)/det(v2));     

  for l=1:Nt,

   %discrimination de l'ensemble Et1 par Hb

   Hb1(l)=((Et1(l,:))'-m1)'*inv(v1)*((Et1(l,:))'-m1);

   Hb2(l)=((Et1(l,:))'-m2)'*inv(v2)*((Et1(l,:))'-m2);

   Hb(l)=Hb0+0.5*(Hb1(l)-Hb2(l));

    if Hb(l)>0

      pmb=pmb+1;

    end

   %discrimination de l'ensemble Et2 par Hb

   Hb1(l)=((Et2(l,:))'-m1)'*inv(v1)*((Et2(l,:))'-m1);

   Hb2(l)=((Et2(l,:))'-m2)'*inv(v2)*((Et2(l,:))'-m2);

   Hb(l)=Hb0+0.5*(Hb1(l)-Hb2(l));

    if Hb(l)<0

      pmb=pmb+1;

    end

  end

%probabilité de l'erreur total par Hb

eb3=[eb3 ;pmb/(2*Nt)];

end

figure;plot(t,eb','g:',t,eb3','b');legend('proba de l''erreur total pour Et(100)','proba de l''erreur total pour Et(500)'); 

disp('probabilités d''erreur totale sur l''ensemble Et par Hb(NT100) | Hb(NT500)');

[eb  eb3]

disp(' Hb(Et100): la moyenne de la probabilité d''erreur totale ');

mean(eb)

disp('Hb(Et500): la moyenne de la probabilité d''erreur totale ');

mean(eb3)

disp('Hb(Et100): la variance de la probabilité d''erreur totale ');

var(eb)

disp('Hb(Et500): la variance de la probabilité

 d''erreur totale ');

var(eb3)

ANNEXE :
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Expériences préalables :
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On considère la variable aléatoire  
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3 / Blanchiment des données et estimation des paramètres:

Si on  a le vecteur de données  
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 le blanchiment de ce vecteur est une transformation linéaire qui donne le vecteur de données blanchies 
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Estimation des paramètres :

Moyenne exacte : M=[5     5     5     5     5     5     5     5] 

Moyenne estimé : Mest = [4.2457  5.0592  5.0443   4.9094   5.2139  4.6823  4.848  5.3384]
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Listing du programme de l’Annexe :

clc;clear all;close all;

%1-simulation des échantillon d'un vecteur issue loi normale avec diverse %    

   %matrices de covariance

n=8;mu=ones(n,1);sigma=eye(8);%sigma=pascal(8);

rr=mvnrnd(mu,sigma,50);

subplot(121);plot(rr,'.');title('Nuage de Données avec sigma =pascal(8)');

subplot(122);hist(rr);

title('histogramme de Données avec sigma =pascal(8)');

pause;
%2-blanchiement des données

n=8;c=10;mu=5*ones(n,1);sigma=c*eye(n);

r=mvnrnd(mu,sigma,100);

rb=[];%operation de blanchiement

for i=1:n,

    rb=[rb (r(:,i)./std(r(:,i))-(mean(r(:,i))./std(r(:,i))))];

end;

%fin d'operation de blanchiement

R=r;%3-estimation des parametres

moyest=mean(r)

varest=cov(r)

RB=rb;

%moyBest=mean(rb)
%varBest=cov(rb)
figure;subplot(121);plot(r,'.');title('Nuage  :Donnees non blanchies');

subplot(122);plot(rb,'.');title('Nuage :Donnees blanchies');

figure ;subplot(121);hist(r);title('histograme :Donnees non blanchies');

subplot(122);hist(rb);title('histograme :Donnees blanchies');
est la moyenne


est la variance





est la moyenne :vecteur


est la variance  :vecteur
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