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Introduction générale 

Les problèmes d‟authenticité dans la filière agroalimentaire ne sont pas récents et remontent 

même aux civilisations grecque et romaine [1]. L‟authenticité d‟un produit peut être définie 

par sa conformité à sa définition.  

Lorsque l‟on prend le cas des produits alimentaires, plusieurs problématiques d‟authenticité se 

posent : conformité à l‟espèce ou à la variété, au contenu présumé, à son origine naturelle ou 

artificielle, à son mode de culture biologique ou conventionnelle, la non-adultération, ou 

encore l‟origine géographique. La raison majeure de la fraude alimentaire est économique. Il 

s‟agit de générer des profits supérieurs avec des produits de moins bonne qualité.  

Pour des questions de sûreté et d‟équité commerciale, la réglementation de l‟industrie 

agroalimentaire évolue en permanence. Les mesures législatives ont pour but d‟assurer au 

consommateur la loyauté de l‟information : dénomination, caractéristiques, provenance des 

produits. La détection et la prévention des fraudes, par les autorités compétentes, utilisent des 

contrôles adaptés au produit et au paramètre suspect.  

Par ailleurs, l‟industrie, toujours pressée par les délais, souhaite s'affranchir des contrôles de 

la qualité de sa filière : de la réception de la matière première au produit fini en sortie d‟usine, 

en passant par la maîtrise de la qualité du procédé. Pour des questions économiques de 

rentabilité ces contrôles doivent être menés de manière rapide, simple, sûre et peu coûteuse.  

Ainsi, les méthodes d‟analyse rapides (par exemple, la spectroscopie de masse, spectroscopie 

de la lumière, de l'imagerie hyperspectral) pour contrôler un nombre important de paramètres 

sur des produits à différents stades de leur fabrication sont une aide précieuse, génératrice de 

profits [2].  

L'objectif de ce mémoire est l'authentification rapide et fiable des produits alimentaires par 

des modèles mathématique [3]. L'authentification de propriétés chimiques contenues dans un 

produit alimentaire, serai hautement souhaitable pour les fabricants et pour ceux qui sont 

impliqués dans la protection de la marque car un produit alimentaire peut être vendu avec un 

prix élevé alors qu'il est considéré comme produit alimentaire contrefait [4]. 

Le problème de la classification par l‟intermédiaire de l'information spectrale peut être 

adressée à l'aide de nombreuses techniques différentes, du traditionnel K-plus proche voisin 

ou linéaire (ou quadratique) analyse discriminante à base de PLS, ou des approches plus 

sophistiquées telles que les machines à vecteurs de support ou séparateurs à vaste marge (en 
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anglais Support Vector Machine, SVM) et les réseaux de neurones artificiels. Dans de 

nombreux cas, les spectres disponibles, indépendamment de leur origine (par exemple, la 

spectroscopie de masse, spectroscopie de la lumière, de l'imagerie hyperspectral), nécessite 

plusieurs prétraitements avant que toute méthode de classification puisse être appliquée. Pour 

la classification supervisée, l‟analyse en composantes principales (ACP) est couramment 

utilisée pour réduire la dimension des données des spectres. Après la réduction des variables, 

plusieurs types d'algorithmes sont appliqués pour construire un modèle de classification par 

exemple les réseaux de neurones a fonction de base radial (en anglais Radial Basis Function 

Neural network RBFN), les machine à vecteur de support SVM, régression ridge à noyau(en 

anglais Kernel Ridge Regression KRR). 

Quatre bases de données sont utilisées dans ce mémoire, les spectres proches infrarouges (en 

anglais Near InfraRed NIR) (Huile d'olive) et les images multispectrales représentant des 

fruits et des légumes (Fraise et poivron), et la quatrième base de données est représentée par 

des mesures morphologiques prises sur le corps du poisson. 

L‟organisation générale du mémoire est décrite ci-dessous : 

Le chapitre I est dédié à la présentation générale des modèles linéaires tel que L'analyse en 

composantes principales (ACP), la régression linéaire multiple ( en anglais Multiple Linear 

Regression  MLR) et la régression ridge (RR), et des modèles non linéaires tel que le ridge 

régression à noyau (KRR), les réseaux de neurones à fonction de base radial (RBFN) et les 

machines à vecteur de support(SVM). 

 

Le chapitre II est consacré à la description des bases de données. Dans un premier temps il 

présente une description de la spectrophotométrie et les images multispectrales, dans un 

deuxième temps une description des bases de données réels. 

 

Le chapitre III présente une étude expérimentale sur les différentes bases de données, ainsi 

qu‟une étude comparative des performances obtenues lors de l‟utilisation de différents 

classificateurs. La deuxième partie de ce chapitre est consacré à l'étude du problème de 

grande dimension. 

 

La dernière partie de ce mémoire est consacrée à la conclusion générale où nous montrons les 

performances des classificateurs étudiés dans ce travail pour chaque base de données, suivi 
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par une étude de la sensibilité des classificateurs à la malédiction de la dimensionnalité. Et 

nous terminons par quelques perspectives telles que l'utilisation du classificateur LWKRR (en 

anglais Local Weighted Kernel Ridge Regression), la stratégie de fusion, et l'optimisation des 

paramètres avec l'algorithme génétique. 
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I.1. Introduction 

Ce chapitre va aborder les différentes notions qui seront utilisées dans ce travail. Dans un 

premier temps, une présentation des modèles linéaires (ACP, régression linéaire et régression 

ridge) et des modèles non linéaires (SVM, RBFN et KRR) par leur principe ainsi que 

l'optimisation des paramètres de chaque modèle. Et par la suite Nous mettrons en évidence les 

techniques de classification multiclasse. Deux technique sont étudiées  la première  un contre 

un et la deuxième un contre tous. Et nous terminons ce chapitre par les techniques de 

validations telles que la validation simple, la validation croisée et k-fold validation. 

 

I.2. Modèles linéaires et non linéaires intelligence  

I.2.1. Analyse en composantes principales 

L'analyse en composantes principales, est une technique dont le but est d'expliquer la structure 

covariante d'un jeu de données multivariées par la contraction du jeu de données dans un 

espace de plus petite dimension dont les nouvelles variables sont indépendantes (non 

corrélées) [5]. La base du système est orthogonale. On détermine les  vecteurs propres de la 

matrice carrée R  résultant de la multiplication de la matrice du jeu de données X par sa 

transposée TX . Les vecteurs propres sont appelés composantes principales, et sont 

orthogonaux entre eux, leur covariance étant nulle. Géométriquement, cette transformation 

équivaut à une rotation des axes dans l'espace des m  dimensions (variables d'origine) dans un 

nouvel espace à p  dimensions  dont  les  axes décrivent la variance maximum des données. 

L'origine des axes se trouve alors au centre du nuage de points dans l'espace des mesures. Le 

premier axe principal sera celui qui rendra compte de la variance la plus grande (les valeurs 

propres étant classées par ordre de valeurs décroissantes). La variance du nouveau jeu de 

données est fonction des valeurs des éléments de U , la somme des carrés des éléments de 

chaque vecteur propre sera égale à 1, soit par exemple pour le premier vecteur propre 

                           
12

1
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2
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11  muuuuu 
                                                               

I.1 

Pour obtenir les coordonnées des données dans le nouvel espace ("principal components 

scores" ijY ), on projette chaque vecteur individu ( mxx ,...,1 ) de X (avec ni :1 , nombre 

d'individus, et mj :1 , nombre de variables initiales) sur chaque composante principale en le 

multipliant par les éléments ( ju ) de chaque vecteur propre U (composante principale). 

Considérons la projection d'un individu ix  sur l'axe principal 1 : 
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I.2 

Ce qui donne d'une manière générale exprimée sous forme matricielle 

                                   rYUX 
                                                                                           I.3 

où rY  est la matrice résultante des données dans le nouvel espace, X  la matrice   mn  des 

données de départ, et U  la matrice carrée contenant les composants des vecteurs propres. On 

peut en donner la forme éclatée plus claire: 
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Bien que pour m  variables d'origine, m  composantes principales soient calculées à fin de 

l'ACP, il est souvent possible de ne retenir que les 3 ou 4 premières qui à elles seules recèlent 

la majeure partie de l'information du jeu de données [6]. Combien de composantes principales 

retenir est subjectif et reste à la discrétion de l'utilisateur. Pour aider à la décision, on peut 

supprimer les composantes qui n'amènent que peu d'information supplémentaire à celles déjà 

retenues, où bien se fixer un pourcentage d'information à atteindre, 90% par exemple. 

 

I.2.2. Régression linéaire 

Le but de la régression linéaire est de trouver la relation de détermination de Y  par k  

variables explicatives kXX ,....,1 , ou k  est le nombre de variables, la relation la plus simple à 

envisager est le modèle linéaire suivant:  

                             
eYeXbXbbY kk  .......110                                                         I.5 

L‟écart " e " traduit l‟inadéquation du modèle par rapport à la vraie valeur de Y , il s‟appelle le 

résidu de la régression. Y  est la variable estimée de Y  par le modèle linéaire. kbbb ,......,, 10

sont les coefficients de régression. Le modèle de la méthode MLR peut s'écrire sous la forme 

matricielle suivante [7, 8]: 

                             eXbY                                                                                                     I.6 

Où X  est la matrice des variables explicatives kxxx ,....,, 21  augmentée avec une colonne de 

1, "b" est le vecteur des paramètres inconnus  kbbb ,.....,, 10  du modèle. Prenons comme 
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exemple la régression linéaire de la dimension "1", qui a l'avantage d'être plus aisément 

représentable (voir par exemple La Figure I.1): sont donnés des couples de nombre réels 

),( ii YX  (c'est l'échantillon) et l'on essaie d'y ajuster une droite au nuage de points ),( ii YX  

(c'est le modèle) quelle droite peut-on alors choisir, qui s'ajustera au mieux sur le nuage de 

points? Une réponse classique sera donnée par la méthode des moindres carrés. Il s'agit de 

considérer pour une droite quelconque, la somme des carrés des différences entre les 

observations iY  et les projections verticales de ces observations sur la droite. On considère 

ensuite la droite qui minimise la somme de ces carrés, d'où le nom de la méthode. Une 

illustration de cette méthode est donnée dans la Figure I.2. 

 
Figure I.1. Modèle de la régression linéaire de dimension "1" 

(L'échantillon est représenté par les points, la fonction f est représentée par la droite en 

pointillés. Le bruit est alors représenté par les segments rouges verticaux). 

La distance " e " dans la Figure I.1 représente l'erreur de prédiction d'un exemple. 

L'estimation du meilleur modèle consiste à trouver la fonction qui minimise les résidus dont la 

méthode d'estimation la plus couramment utilisée est celle des moindres carrées résultant de 

la minimisation de la somme des carrées des résidus. 
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Figure I.2: Illustration de la méthode de moindres carrés. 

 

L'échantillon est représenté par les points, la droite ayant généré les données est la droite en 

pointillés. La  droite de régression est la droite bleue et les erreurs sont les segments bleus 

verticaux. On cherche donc à minimiser la somme des carrés des longueurs des segments 

bleus. 

Généralisons l'exemple précédent. Supposons que l'on observe n points iX , chaque point 

ayant k  coordonnées (avec nk  ). Pour chaque point iX , on observe un nombre réel iY . On 

peut donc former la matrice X , de taille kn , dont la ligne i  est constituée des coordonnées 

de iX  ainsi que le vecteur y  dont la iéme coordonnée est iY . Le problème de régression se 

pose donc ainsi: trouver un vecteur   (de taille k ) tel que le vecteur X  approche au mieux

Y . La méthode de moindres carrés vise alors à chercher une solution qui minimise la quantité 

[9]. 

                                




l

i

i bxwybwL
1

2),(),(

                                                               

I.7 

La solution à ce problème de minimisation se trouve aisément et l'on obtient comme valeur de 

w :                          YXXXw TT 1)(ˆ                                                                                       I.8 

 

I.2.3. Régression ridge 

La régression ridge est une méthode de résolution des problèmes de régression linéaire mal 

conditionnés. Ces problèmes souffrent, dans le calcul de la matrice inverse 1)( XX T , 

d'instabilité numérique en présence de bruit dans les données [10]. 
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Comme il a été vu précédemment, la régression par la méthode des moindres carrés consiste à 

faire le calcul suivant: 

                             YXXXw TT 1)(ˆ                                                                                         I.8 

Le problème, c‟est que parfois la matrice XX T  est singulière [11, 12] : l‟estimateur obtenu a 

alors une variance très élevée. On peut contourner ce problème de singularité en ajoutant une 

constante à toutes les valeurs propres de la matrice XX t , et en calculant :  

                              YXIXXw TT 1)(ˆ                                                                                 I.9 

Où I  est la matrice identité et   est un paramètre de régularisation positif [13]. Nous devons 

résoudre un système de k  équations linéaires à k  inconnus. Cette solution permet de réduire 

la variance, en revanche l‟estimateur obtenu est biaisé. 

On peut aussi présenter la régression ridge comme une régression pénalisée où on cherche w  

qui minimise: 

                             

2

1

).(.),( i

l

i

i ybxwwwbwL  



                                           

I.10 

L‟ajout du terme pénalisant permet d‟éviter que les coefficients de ŵ  soient trop grands. Le 

paramètre   règle le compromis entre l‟attache aux données et la pénalité. Une petite valeur 

de   signifie que la solution s‟ajustera très près des données sans causer de pénalités 

importantes. Dans le cas contraire, une forte valeur induit que l‟ajustement sera sacrifié s‟il 

requiert des coefficients importants. Le biais ainsi introduit dans l‟estimateur favorise les 

solutions usant de petits coefficients, l‟effet sera de lisser la solution alors que des coefficients 

importants rendent la solution plus "variable". 

 

I.2.4. Régression ridge à noyau (KRR) 

La régression ridge à noyau est une méthode de régression non linéaire qui consiste a appliqué 

au vecteur d'entré une transformation non linéaire de l'espace d'origine vers un autre espace de 

grand dimension tel que :  )().(),( zxzxK   où x  et z  sont deux points de l'espace 

d'origine et )(x  et )(z  leur transformation [9]. 

 

Le problème d'optimisation correspondant à la régression ridge à noyau est le suivant: 

Minimise             



l

i

iw
1

22
     où      )( iii xwy 

                                          
I.11 

Ceci peut se résoudre par la méthode de Lagrange où le lagrangien est donné par: 
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 
 


l

i

l

i

iiiii xwywwL
1 1

22
)((),,( 

                                

I.12 

En annulant les dérivées partielles  du lagrangien on obtient: 

                 




l

i

ii xw
1

)(
2

1


                                                                                                 

I.13   

                
2

i
i


 

       
 

En réinjectant ces valeurs dans l'équation I.13 on obtient: 

                yIK 1)(2                                                                                                  I.14 

La fonction de prédiction finale est: 

               yIKkxf 1)()(                                                                                             I.15 

Pour résoudre un problème de classification la fonction de prédiction finale de régression 

ridge à noyau est donnée par: 

               ))(()( 1 yIKksignexf                                                                                    I.16 

Où K  est la matrice de Gram associée au noyau k  sur l'ensemble d'apprentissage où 

 )()( jiij xxK  , k est un vecteur où  )()( iii xxk  ,  ni ,,1 , n  est le nombre 

d'échantillons d'apprentissage, I  est la matrice d'identité et   est le paramètre de ridge   

0 . Le choix typique de la fonction noyau est la fonction a base radial (Gaussienne) 

[14,15], qui donne les composants de la matrice noyau par la relation suivante: 

               
)

2
exp(),(

2

2



ji

jiij

xx
xxKK




                                                                        
I.17 

où  représente la largeur de noyau. 

 

I.2.5. Réseaux de neurones à fonction de base radiale (RBFN) 

Les réseaux de neurones à fonctions de base radiales (RBFN) sont des modèles 

connexionnistes simples à mettre en œuvre et assez intelligibles. Ils sont très utilisés pour la 

régression et la discrimination (classification). Leur propriétés théoriques et pratiques ont été 

étudiées en détail depuis la fin des années 80 ; il s‟agit certainement, avec le Perceptron 

multicouche, du modèle connexionniste le mieux connu. 
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I.2.5.1. Principe 

Une fonction de base radiale (RBFN) est une fonction   symétrique autour d‟un centre j :  

)()( jjj xx   , où ||.|| est une norme [16]. Par exemple, la fonction gaussienne est une 

RBFN avec la norme euclidienne et )
2

exp()(
2

2




r
r  . En général, les RBFN sont 

paramétrées par σ qui correspond à la « largeur » de la fonction: 

                          
),()( jjjj xx  
                                                                                 

I.18 

Un modèle ou réseau RBFN calcule une combinaison linéaire de fonctions radiales de centres 

j  :                  


N

j jjjj xxy
1

),()( 
                                                                        

I.19 

 

Figure: I.3  Représentation connexionniste d‟un réseau RBFN. 

 

A gauche la couche d‟entrée x , au milieu les centres RBFN, à droite la sortie y . Pour traiter 

les problèmes de discrimination à C classes, on pourra utiliser C sorties cyy ,,1   

On distingue trois couches (Figure I.3) : entrée x , fonctions radiales, sortie y , et on distingue 

aussi trois jeux de paramètres : les centres j , les largeurs j  et les poids j . Les 

combinaisons linéaires de Gaussiennes sont utilisées depuis les années 60 pour construire des 

interpolations ou approximations de fonctions [17]. A la fin des années 80, la présentation de 

ces modèles comme des réseaux connexionnistes a suscité un regain d‟intérêt [18, 19] motivé 

en grande partie par la possibilité d‟utiliser un algorithme d‟apprentissage très rapide (sans 

λ k 
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λ1 

y = F(X) 
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recourir à des techniques d‟optimisation non linéaire comme dans le cas du Perceptron 

multicouche), donnant en général des résultats voisins des meilleurs modèles connexionnistes. 

L‟apprentissage des modèles RBFN est supervisé, les RBFN sont utilisés pour résoudre tant 

des tâches de discrimination (en général en choisissant  C
i 1,1 ) ou des tâches de régression 

ou prévision de signal (monovarié iy  ou multivarié C

iy  ). 

I.2.5.2. Apprentissage des modèles RBFN 

L‟apprentissage d‟un modèle RBFN consiste à déterminer son architecture (le nombre N de 

fonctions radiales) et à fixer les valeurs des paramètres. 

Une caractéristique intéressante des modèles RBFN est que l‟on peut diviser les paramètres en 

trois groupes : les centres  , les largeurs  et les poids  . L‟interprétation de chaque groupe 

permet de proposer un algorithme d‟apprentissage séquentiel, simple et performant. 

Dans un réseau de neurones artificiel RBFN il ya quatre paramètres principaux à régler. 

 Le nombre de neurones N dans la couche cachée. 

 La position des centres des Gaussiennes   de chacun des neurones. 

 La largeur des Gaussiennes  . 

 Les poids des connexions   entre les neurones de la couche cachée et les neurones de 

la couche de sortie 

La plupart des utilisateurs déterminent empiriquement la valeur de N en recourant à des 

techniques de validation croisée. 

On estime les positions des centres j  à l‟aide d‟un algorithme non supervisé de type k-

means.  

Une fois ces paramètres fixés, il est possible de calculer les poids λj optimaux par une 

méthode de régression linéaire telle que : 

                       
),()(

1 jj

N

j jj cxxy                                                                              
I.20 

 

I.2.6. Machine à vecteurs de support 

Les machines à vecteurs de support ou séparateurs à vaste marge (en anglais Support Vector 

Machine, SVM) sont un ensemble de techniques d'apprentissage supervisé destinées à 

résoudre des problèmes de discrimination et de régression. Les SVM sont une généralisation 

des classificateurs linéaires. 

Les SVM ont été développés dans les années 1990 à partir des considérations théoriques de 
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Vladimir Vapnik sur le développement d'une théorie statistique de l'apprentissage (la Théorie 

de Vapnik-Chervonenkis) [20]. Les SVM ont rapidement été adoptés pour leur capacité à 

travailler avec des données de grandes dimensions, le faible nombre d'hyper paramètres, leurs 

garanties théoriques, et leurs bons résultats en pratique. 

Les SVM ont été appliqués à de très nombreux domaines (bio-informatique, recherche 

d'information, vision par ordinateur, finance [21]...). Selon les données, la performance des 

machines à vecteurs de support est de même ordre, ou même supérieure, à celle d'un réseau de 

neurones ou d'un modèle de mixture Gaussienne. 

I.2.6.1. Principe général 

Cette technique est une méthode de classification à deux classes qui tente de séparer les 

exemples  positifs  des  exemples  négatifs  dans  l‟ensemble  des  exemples.  La  méthode 

cherche  alors  l‟hyperplan  qui  sépare  les  exemples  positifs  des  exemples  négatifs,  en 

garantissant que la marge entre le plus proche des positifs et des négatifs soit maximale. Cela 

garantit une généralisation  du principe  car de nouveaux exemples pourront ne pas être trop 

similaires à ceux utilisés pour trouver l‟hyperplan mais être situés  d‟un côté ou l‟autre de la 

frontière [22].  L‟intérêt  de cette méthode  est la sélection de  vecteurs  supports qui 

représentent les vecteurs discriminant grâce auxquels est déterminé l‟hyperplan. Les exemples 

utilisés lors de la recherche de l‟hyperplan ne sont alors plus utiles et seuls ces vecteurs 

supports sont utilisés pour classer un nouveau cas,  ce qui peut  être  considéré comme un 

avantage pour cette méthode. 

On se limite pour l'instant à un problème de discrimination à deux classes, c'est-à-dire 

 1,1y , le vecteur d'entrée x  étant dans un espace X  muni d'un produit scalaire. On peut 

prendre par exemple  
NX  . 

I.2.6.2. Cas linéairement séparable 

Le cas simple est le cas d'une fonction discriminante linéaire, obtenue par combinaison 

linéaire du vecteur d'entrée T

Nxxx ),,( 1  , avec un vecteur de poids ),,( 1 Nwww   

                           0)( WxWxh T 
                                                                                          

I.21 

Il est alors décidé que x est de classe 1 si 0)( xh et de classe -1 sinon. C'est un classificateur 

linéaire [23]. 

La frontière de décision 0)( xh est un hyperplan, appelé hyperplan séparateur, ou 

séparatrice. Le but d'un algorithme d'apprentissage supervisé est d'apprendre la fonction )(xh

http://fr.wikipedia.org/wiki/Produit_scalaire
http://fr.wikipedia.org/wiki/Classifieur_lin%C3%A9aire
http://fr.wikipedia.org/wiki/Classifieur_lin%C3%A9aire
http://fr.wikipedia.org/wiki/Hyperplan
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par le biais d'un ensemble d'apprentissage :    1,1),(,),,(),,( 2211  N

pp Rlxlxlx   

où les  kl sont les labels, p  est la taille de l'ensemble d'apprentissage, N la dimension des 

vecteurs d'entrée. Si le problème est linéairement séparable, on doit alors avoir : 

0)( kk xhl
   

pk 1             autrement dit:             0)( 0 WxWl k

T

k   
pk 1  

 

I.2.6.3. Marge maximale 

On se place désormais dans le cas où le problème est linéairement séparable. Même dans ce 

cas simple, le choix de l'hyperplan séparateur n'est pas évident. Il existe en effet une infinité 

d'hyperplans séparateurs, dont les performances en apprentissage sont identiques (le risque 

empirique est le même), mais dont les performances en généralisation peuvent être très 

différentes. Pour résoudre ce problème, il a été montré [22] qu'il existe un unique hyperplan 

optimal, défini comme l'hyperplan qui maximise la marge entre les échantillons et l'hyperplan 

séparateur. 

Il existe des raisons théoriques à ce choix. Vapnik a montré [22] que la capacité des classes 

d'hyperplans séparateurs diminue lorsque leur marge augmente. 

 

Figure I.4:Infinité d'hyperplans séparateurs pour un ensemble de points linéairement 

séparables. 
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http://fr.wikipedia.org/wiki/Dimension
http://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Risque_empirique&action=edit&redlink=1
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Figure I.5: L'hyperplan optimal (en rouge) avec la marge maximale 

Les échantillons entourés sont des vecteurs supports. La marge est la distance entre 

l'hyperplan et les échantillons les plus proches. Ces derniers sont appelés vecteurs supports. 

L'hyperplan qui maximise la marge est donné par : 

           0,:minmaxarg 0
0,

 wxwxxx TN

k
kww                                                          

I.22 

Il s'agit donc de trouver w et 0w  remplissant ces conditions, afin de déterminer l'équation de 

l'hyperplan séparateur : 

                  
0)( 0  WxWxh T

                                                                                             
I.23 

 

I.2.6.4. Recherche de l'hyperplan optimal 

La marge est la plus petite distance entre les échantillons d'apprentissage et l'hyperplan 

séparateur qui satisfait la condition de séparabilité (à savoir  0)( 0 wxwl k

T

k   comme 

expliqué précédemment). La distance d'un échantillon kx  à l'hyperplan est donnée par sa 

projection orthogonale sur l'hyperplan : 

                    
W

WxWl k

T

k )( 0

                                                                                                   

I.24 

L'hyperplan séparateur ),( 0ww de marge maximale est donc donné par : 

                 

 








 )(min
1

maxarg 0
0,

wxwl
w

k

T

k
ww

                                                                          

I.25 

Afin de faciliter l'optimisation, on choisit de normaliser w et 0w , de telle manière que les 
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http://fr.wikipedia.org/wiki/Projection_orthogonale
http://fr.wikipedia.org/wiki/Optimisation_%28math%C3%A9matiques%29
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échantillons à la marge (


emx arg  pour les vecteurs supports sur la frontière positive, et


emx arg    

pour ceux situés sur la frontière opposée) satisfassent [21]: 

                         














1

1

0arg

0arg

wxw

wxw

em

T

em

T

                                                                                       

I.26 

D'où pour tous les échantillons, pk ,1            1)( 0 wxwl k

T

k                                      
I.27 

Cette normalisation est parfois appelée la forme canonique de l'hyperplan, ou hyperplan 

canonique [21]. 

Avec cette mise à l'échelle, la marge vaut désormais
w

1
, il s'agit donc de maximiser

1
w . 

La formulation dite primale des SVM s'exprime alors sous la forme suivante Minimiser
2

2

1
w

sous les contraintes  1)( 0 wxwl k

T

k . 

Ceci peut se résoudre par la méthode classique des multiplicateurs de Lagrange, où le 

lagrangien est donné par : 

                      

 



p

k

k

T

kk
wxwlwwwL

1

0

2

0 1)(
2

1
),,( 

                                                

I.28 

Le lagrangien doit être minimisé par rapport à w et 0w , et maximisé par rapport à  . 

En annulant les dérivées partielles du lagrangien, selon les conditions de Kuhn-Tucker, on 

obtient : 

                      



















p

k kk

p

k kkk

l

wxl

1

1

*

0



                                                                                            

I.29 

En réinjectant ces valeurs dans l'équation I.29, on obtient la formulation duale : 

Maximiser        


p

k ij j

T

ijijik xxllL
1 2

1
)(

~


                                                              
I.30 

sous les contraintes  0k ,  et  


p

k kkl1
0 . 

Ce qui donne les multiplicateurs de Lagrange optimaux *

k . 

Afin d'obtenir l'hyperplan solution, on remplace w  par sa valeur optimale 
w , dans l'équation 

de l'hyperplan  )(xh , ce qui donne: 

                        


p

k kkk wxxlxh
1 0

* )()( 
                                                                            

I.31 

http://fr.wikipedia.org/wiki/Multiplicateur_de_Lagrange
http://fr.wikipedia.org/wiki/D%C3%A9riv%C3%A9e_partielle
http://fr.wikipedia.org/wiki/Conditions_de_Kuhn-Tucker
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 Il y a trois remarques intéressantes à faire à propos de ce résultat: 

 La première découle de l'une des conditions de Kuhn-Tucker, qui donne : 

                           
  01)( kkk xhl pk 1                                                                         I.32 

                             D'où








1)(

0

kk

k

xhl


 

Les seuls points pour lesquels les contraintes du lagrangien sont actives sont donc les points 

tels que 1)( kk xhl , qui sont les points situés sur les hyperplans de marges maximales. En 

d'autres termes, seuls les vecteurs supports participent à la définition de l'hyperplan optimal. 

 La deuxième remarque découle de la première. Seul un sous-ensemble restreint de 

points est nécessaire pour le calcul de la solution, les autres échantillons ne participant pas du 

tout à sa définition. Ceci est donc efficace au niveau de la complexité. D'autre part, le 

changement ou l'agrandissement de l'ensemble d'apprentissage à moins d'influence que dans 

un modèle de mélanges gaussiens par exemple, où tous les points participent à la solution. En 

particulier, le fait d'ajouter des échantillons à l'ensemble d'apprentissage qui ne sont pas des 

vecteurs supports n'a aucune influence sur la solution finale. 

 La dernière remarque est que l'hyperplan solution ne dépend que du produit scalaire 

entre le vecteur d'entrée et les vecteurs supports. Cette remarque est l'origine de la deuxième 

innovation majeure des SVM : le passage par un espace de redescription grâce à une fonction 

noyau. 

 

I.2.6.5. Cas non séparable 

La notion de marge maximale et la procédure de recherche de l'hyperplan séparateur telles 

que présentées pour l'instant ne permettent de résoudre que des problèmes de discrimination 

linéairement séparables. C'est une limitation sévère qui condamne à ne pouvoir résoudre que 

des problèmes jouets, ou très particuliers. Afin de remédier au problème de l'absence de 

séparateur linéaire, l'idée des SVM est de reconsidérer le problème dans un espace de 

dimension supérieure, éventuellement de dimension infinie. Dans ce nouvel espace, il est 

alors probable qu'il existe un séparateur linéaire. 

http://fr.wikipedia.org/wiki/Conditions_de_Kuhn-Tucker#Troisi.C3.A8me_.C3.A9tape_:_conditions_suppl.C3.A9mentaires
http://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89chantillon_%28statistiques%29
http://fr.wikipedia.org/wiki/Th%C3%A9orie_de_la_complexit%C3%A9_%28informatique_th%C3%A9orique%29
http://fr.wikipedia.org/wiki/Mod%C3%A8le_de_m%C3%A9langes_gaussiens
http://fr.wikipedia.org/wiki/Produit_scalaire
http://fr.wikipedia.org/wiki/Hyperplan
http://fr.wikipedia.org/wiki/Dimension_d%27un_espace_vectoriel
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Figure I.6: Exemple simple de transformation 

Le problème n'est pas linéairement séparable en coordonnées cartésiennes, par contre en 

coordonnées polaires, le problème devient linéaire. Il s'agit ici d'un exemple très simple, 

l'espace de redescription étant de même dimension que l'espace d'entrée. 

Plus formellement, on applique aux vecteurs d'entrée x  une transformation non-linéaire  . 

L'espace d'arrivée )(x  est appelé espace de redescription. Dans cet espace, on cherche alors 

l'hyperplan )(xh  qui vérifie 0)( kk xhl
 
Pour tous les points kx  de l'ensemble d'apprentissage, 

c'est-à-dire l'hyperplan séparateur dans l'espace de redescription. )(xh  est donné par la 

relation suivante: 

                                 0)()( wxwxh T         
                                                                          

I.33 

En utilisant la même procédure que dans le cas sans transformation, on aboutit au problème 

d'optimisation suivant : 

Maximiser                   )()(
2

1
)(

~
1 j

T

ij

p

k ij ijik xxllL   


                                       
I.34 

sous les contraintes  0k , et   


p

k kkl1
0  

Le problème de cette formulation est qu'elle implique un produit scalaire entre vecteurs dans 

l'espace de redescription [24], de dimension élevée, ce qui est couteux en termes de calculs. 

Pour résoudre ce problème, on utilise une astuce connue sous le nom de Kernel trick, qui 

consiste à utiliser une fonction noyau, qui vérifie [25]: 

                              
)()(),( j

T

iji xxxxK  
                                                                          

I.35 

d'où l'expression de l'hyperplan séparateur en fonction de la fonction noyau : 

+ 

+ 
+ 

+ + 

+ 

+ 
+ 

122  yx

x2 

+ 

+ 
+ 

+ 

+ 
+ + 

+ + 

+ 

+ - - 
- 

- - - 
- 

- 

- - 

- 

y 

x 

http://fr.wikipedia.org/wiki/Coordonn%C3%A9es_cart%C3%A9siennes
http://fr.wikipedia.org/wiki/Coordonn%C3%A9es_polaires
http://fr.wikipedia.org/wiki/Kernel_trick
http://fr.wikipedia.org/wiki/Op%C3%A9rateur_%C3%A0_noyau
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                              


p

k kkk wxxKlxh
1 0

* ),()( 
                                                                  

I.36 

 L'intérêt de la fonction noyau est double : 

 Le calcul se fait dans l'espace d'origine, ceci est beaucoup moins coûteux qu'un 

produit scalaire en grande dimension. 

 La transformation  n'a pas besoin d'être connue explicitement, seule la fonction 

noyau intervient dans les calculs. On peut donc envisager des transformations complexes, et 

même des espaces de redescription de dimension infinie. 

 

I.2.6.6. Choix de la fonction noyau 

En pratique, on ne connaît pas la transformation ϕ, on construit plutôt directement une 

fonction noyau. Celle-ci doit respecter certaines conditions, elle doit correspondre à un 

produit scalaire dans un espace de grande dimension. Le théorème de Mercer explicite les 

conditions que K doit satisfaire pour être une fonction noyau : elle doit être symétrique, semi-

définie positive [26]. 

L'exemple le plus simple de fonction noyau est le noyau linéaire : 

                             j

T

iji xxxxK ),(
                                                                                      

I.37 

On se ramène donc au cas d'un classificateur linéaire, sans changement d'espace. L'approche 

par Kernel trick généralise ainsi l'approche linéaire. Le noyau linéaire est parfois employé 

pour évaluer la difficulté d'un problème. 

Des noyaux usuels employés avec les SVM sont [26]: 

 le noyau polynomial 
d

j

T

iji xxxxK )1(),(   

 le noyau Gaussien    )
2

exp(),(
2

2



yx
yxK


  

 

I.2.6.7. Marge souple 

En général, il n'est pas non plus possible de trouver une séparatrice linéaire dans l'espace de 

redescription. Il se peut aussi que des échantillons soient mal étiquetés, et que l'hyperplan 

séparateur ne soit pas la meilleure solution au problème de classement. 

En 1995, Corinna Cortes et Vladimir Vapnik proposent une technique dite de marge 

souple[27], qui tolère les mauvais classements. La technique cherche un hyperplan séparateur 

qui minimise le nombre d'erreurs grâce à l'introduction de variables ressort k (slack variables 

en anglais), qui permettent de relâcher les contraintes sur les vecteurs d'apprentissage : 

http://fr.wikipedia.org/wiki/Th%C3%A9or%C3%A8me_de_Mercer
http://fr.wikipedia.org/wiki/Classifieur_lin%C3%A9aire
http://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Corinna_Cortes&action=edit&redlink=1
http://fr.wikipedia.org/wiki/Vladimir_Vapnik
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                         kk

T

k wxwl  1)( 0 0k  
et pk 1                                                      I.38 

Avec les contraintes précédentes, le problème d'optimisation est modifié par un terme de 

pénalité, qui pénalise les variables ressort dont les variables sont trop grandes: 

Minimiser         


p

k kCw
1

2

2

1
 0C                                                                                 I.39 

Où "C" est une constante qui permet de contrôler le compromis entre nombre d'erreurs de 

classement, et la largeur de la marge. Elle doit être choisie par l'utilisateur, en général par une 

recherche exhaustive dans l'espace des paramètres, en utilisant par exemple la validation 

croisée sur l'ensemble d'apprentissage. Le choix automatique de ce paramètre de 

régularisation est un problème statistique majeur. 

 

I.2.6.8. Optimisation des paramètres: 

Le paramètre principal à optimiser dans l‟algorithme des SVM est le paramètre de 

régularisation "C". Il exprime le compromis entre deux objectifs conflictuels : la minimisation 

du nombre d‟échantillons mal prédits lors de la phase d‟entraînement et la maximisation de la 

marge. Lorsque "C" devient grand, seul le nombre d‟échantillons mal classés est considéré. 

Au contraire, lorsque "C" tend vers 0, la marge est maximisée sans tenir compte du nombre 

d‟échantillons mal classée, ce qui peut conduire à des solutions aberrantes. On cherche donc 

une valeur intermédiaire en faisant varier "C". Le choix s‟effectue sur la base des 

performances des modèles obtenus en validation croisée, par exemple. 

Les paramètres définissant le kernel sont également à optimiser. Par exemple, si on utilise des 

fonctions radiales de base, il faut déterminer   qui correspond à la largeur de la Gaussienne. 

 

I.3. Classification multiclasse: 

Le modèle SVM dans leur origine biclasses. Cependant, les problèmes du monde réel sont 

dans la plupart des cas multiclasse, Dans ces cas, on ne cherche pas à affecter un nouvel 

exemple à l‟une de deux classes mais à l‟une parmi plusieurs, c.-à-d. que la décision n‟est plus 

biclasses et un seul hyperplan ne suffit plus. 

Le modèle SVM multiclasse, réduisent le problème multiclasse à une composition de 

plusieurs hyperplans biclasses permettant de tracer les frontières de décision entre les 

différentes classes [28, 29]. Ces méthodes décomposent l‟ensemble d‟exemples en plusieurs 

sous-ensembles représentant chacun un problème de classification biclasses. Pour chaque 

problème un hyperplan de séparation est déterminé par la méthode SVM biclasses. On 

http://fr.wikipedia.org/wiki/Recherche_exhaustive
http://fr.wikipedia.org/wiki/Validation_crois%C3%A9e
http://fr.wikipedia.org/wiki/Validation_crois%C3%A9e
http://fr.wikipedia.org/wiki/Validation_crois%C3%A9e
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construit lors de la classification une hiérarchie des hyperplans biclasses qui est parcourue de 

la racine jusqu‟à une feuille pour décider de la classe d‟un nouvel exemple. On trouve dans la 

littérature plusieurs méthodes de décomposition: 

 

I.3.1. Un contre tous: 

C‟est la méthode la plus simple et la plus ancienne. Selon la formulation de Vapnik [30], elle 

consiste à déterminer pour chaque classe k  un hyperplan ),( kkk bwH  la séparant de toutes les 

autres classes. Cette classe k  est considérée comme étant la classe positive (+1) et les autres 

classes comme étant la classe négative (-1), ce qui résulte, pour un problème à K  classes. Un 

hyperplan kH  est défini pour chaque classe k  par la fonction de décision suivante : 

                   








SINON

xf
bxwsignexH

k

kkk
0

0)(1
),()(                                         I.40 

La valeur retournée de l‟hyperplan permet de savoir si x  appartient à la classe k  ou non. 

Dans le cas où il n‟appartient pas à k )0)(( xHk , nous n‟avons aucune information sur 

l‟appartenance de x  aux autres classes. Pour le savoir, on présente x  à tous les hyperplans, ce 

qui donne la fonction de décision de l‟équation (I.42) suivante: 

                 
))((arg1

* xHMaxk kKk
                                                                                    

I.41 

Si une seule valeur )(xHk  est égale à 1 et toutes les autres sont égales à 0, on conclut que x  

appartient à la classe k . Le problème est que l‟équation (I.42) peut être vérifiée pour plus 

d‟une classe, ce qui produit des régions d‟ambiguïté, et l‟exemple x  est dit non classifiable. 

La Figure I.7 représente un cas de séparation de 3 classes. 

 

Figure I.7 – Approche un-contre-tous avec des zones d‟indécision. 
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Pour surmonter cette situation, la méthode un-contre-tous utilise le principe de "le gagnant 

prend tout" ("winner-takes-all") : la classe k  retenue est celle qui maximise 

kkk bxwxf  ,)(  de l‟équation (I.43). 
 

                     
),(arg1

*

kkKk bxwMaxk                                                                             
I.42 

Géométriquement interprétée, tout nouvel exemple x  est affecté à la classe dont l‟hyperplan 

est le plus loin de x , parmi les classes ayant 1)( xH  (Figure I.8). 

 

Figure I.8 – Résolution des cas d‟indécision dans la méthode 1vsR 

La méthode un-contre-tous peut être utilisée pour découvrir même les cas de rejet où un 

exemple n‟appartient à aucune des K  classes. Pour cela, on prend les deux fonctions de 

décision les plus élevées, puis on calcule leur différence, si elle est au-dessous d‟un certain 

seuil, l‟exemple est rejeté. 

Souvent, la méthode un-contre-tous est critiquée à cause de son asymétrie [21], puisque 

chaque hyperplan est entrainé sur un nombre d‟exemples négatifs beaucoup plus important 

que le nombre d‟exemples positifs.  

 La méthode un-contre-un suivante est une méthode symétrique qui corrige ce problème. 

 

I.3.2. Un-contre-un (1vs1): 

Cette méthode, appelée aussi "pairwise", revient à Kner et ses co-auteurs [31] qui l‟ont 

proposée pour les réseaux de neurones. Elle consiste à utiliser un classificateur pour chaque 

paire de classes. Au lieu d‟apprendre K  fonctions de décisions, la méthode 1vs1 discrimine 

chaque classe de chaque autre classe, ainsi 2/)1( KK  fonctions de décisions sont apprises. 

H3(x) H1(x) 

H2(x) 
Classe 1 

X2 

Classe 3 

Classe 2 

X1 
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Pour chaque paire de classes ),( sk , la méthode un contre un définit une fonction de décision 

biclasses  1,1: Rhks . L‟affectation d‟un nouvel exemple se fait par liste de vote. On 

teste un exemple par le calcul de sa fonction de décision pour chaque hyperplan. Pour chaque 

test, on vote pour la classe à laquelle appartient l‟exemple (classe gagnante). On définit la 

fonction de décision biclasses )(xHks  de l‟équation I.44. 

                      








SINON
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xfsignexH

ks

ksks
0

0)(1
))(()(                                                        I.43 

 

Sur la base des 2/)1( kK  fonctions de décision biclasses, on définit K  autres fonctions de 

décision (équation I.45) : 

                     


m

s ksk xHxH
1

)()(
                                                                                           

I.44 

Un nouvel exemple est affecté à la classe la plus votée. La règle de classification d‟un nouvel 

exemple x  est donnée par l‟équation I.46 : 

                   
))((arg1

* xMaxHk kKk
                                                                                     

I.45 

Malheureusement, la fonction I.46 peut être vérifiée pour plusieurs classes, ce qui produit des 

zones d‟indécisions. La méthode de vote affecte dans ce cas, un exemple aléatoirement à 

l‟une des classes les plus votées. 

La Figure I.9 représente un exemple de classification de trois classes avec la zone 

d‟indécision. 

 

Figure I.9 – Approche un-contre-un 

 

Bien que La méthode un contre un utilise, pour l‟entrainement, un nombre plus important 

d‟hyperplans que la méthode un contre tous, elle est souvent plus rapide. Cela est du, d‟une 
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part, au nombre limité d‟exemples utilisés pour entrainer chaque hyperplan, et d‟autre part, à 

la simplicité des problèmes à résoudre. En effet, chaque deux classes prises à part sont moins 

chevauchées que toutes les classes. 

 

I.4. Technique de validation: 

I.4.1. Validation simple: 

Une première technique de validation consiste tout simplement à diviser les données 

disponibles en deux ensembles (les ensembles d'apprentissage et de validation), sans qu'une 

donnée ne soit commune [32]. Un nombre non négligeable de données est bien entendu 

nécessaire dans l'ensemble de validation pour estimer correctement l'erreur de généralisation, 

ce qui réduit d'autant le nombre de données disponibles pour l'apprentissage. Souvent on 

garde 2/3 des données dans l'ensemble d'apprentissage pour en réserver 1/3 pour la validation. 

Les ensembles d'apprentissage et de validation sont tirés aléatoirement parmi les N données 

disponibles. 

 

I.4.2. Monte-Carlo validation Croisé: 

L'inconvénient majeur de la technique de validation simple est que ses résultats dépendent 

intimement du tirage aléatoire des données, entre les deux ensembles d'apprentissage et de 

validation [32]. Un remède possible consiste alors à effectuer plusieurs tirages de ce type, à 

estimer l'erreur de généralisation pour chacun de ces tirages, et à retenir la moyenne de ces 

estimations. 

 

I.4.3. K-fold cross-validation: 

Si l'augmentation du nombre de tirages (et donc du nombre d'évaluations dans la méthode de 

Monte-Carlo cross-validation) permet d'utiliser successivement les mêmes données, tantôt 

pour l'apprentissage, tantôt pour la validation, leur caractère aléatoire empêche toute certitude 

quant au fait que chaque donnée soit, au moins approximativement, utilisée le même nombre 

de fois pour l'apprentissage ou pour la validation. Seule une valeur prohibitive de J permettrait 

d'atteindre cette certitude. 

Une variante consiste alors à découper l'ensemble des N données disponibles en K sous-

ensembles disjoints de taille approximativement identiques. On peut alors obtenir K 

évaluations, en utilisant à chaque fois K-1 sous-ensembles pour l'apprentissage et un sous-

ensemble pour la validation. Chacun des K sous-ensemble joue alors une et une seule fois le 
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rôle d'ensemble de validation. L'estimation de l'erreur de généralisation est alors calculée par 

la moyenne des erreurs de généralisation de K évaluations [32]. 

 

I.5. Conclusion: 

 

Dans ce chapitre, nous avons mis en évidence les concepts de bases concernant les méthodes 

linéaires et non linéaires. Certaines approches sont basées sur  des modèles mathématiques 

qui trouvent la relation entre les mesures acquises et la prédiction de la classe. D'autres 

approches sont basées sur des techniques d'interpolation appliqué sur l'ensemble 

d'apprentissage de la base de données pour trouver le meilleur modèle de prédiction des 

classes des échantillons de test. 
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II.1. Introduction 

L'évaluation de la qualité nutritionnelle des aliments, implique un grand nombre de 

déterminations analytiques de différents constituants. Les méthodes d'analyse "classiques", 

souvent utilisées, sont généralement longues à mettre en œuvre et assez complexes et 

demande plusieurs heures de travail et d'un personnel qualifié. 

Au cours des dernières années, la spectrométrie dans le proche infrarouge (en anglais Near 

infrared NIR) s'est implantée dans de nombreux laboratoires d'analyses de routine. Cette 

technique d'analyse a l'avantage d'être très rapide, très reproductible, utilisant une faible 

quantité d'échantillon sans préparation particulière. Toutefois, sa mise en œuvre présente 

certaines difficultés et impose certaines règles d'utilisation. Les quelques inconvénients 

rencontrés ne diminuent en rien les nombreux avantages que l'utilisation de cette technique 

apporte. L'information spectrale obtenue est importante et permet diverses applications [33]. 

 

II.2. La spectroscopie 

Les méthodes spectroscopiques sont largement utilisées pour l'analyse qualitative et 

quantitative de composés de produits agroalimentaires [2, 34]. En général, quand les signaux 

sont bien définis et non superposés, on peut à partir de l‟intensité du signal, calculer une 

concentration. Cependant, lors de l‟analyse de matrices complexes, les signaux ne sont pas 

toujours bien séparés. Il n‟est donc pas évident d‟identifier et de quantifier les différents 

composants. Afin de rester dans le premier objectif de l‟analyse spectrale, qui est d‟obtenir un 

résultat d‟analyse rapide sur différents paramètres, il est alors nécessaire d‟utiliser des 

méthodes d‟extraction d‟information rapide. 

Les techniques spectroscopiques peuvent être considérées comme des réponses d‟absorption 

d‟énergie en fonction de la fréquence du rayonnement concerné [34, 35] (Figure II.1). 

La spectroscopie infrarouge permet une acquisition rapide du signal. En effet, l‟échantillon 

nécessite très peu ou pas de préparation, et peut généralement être placé sur un porte-

échantillon ou être mesuré en ligne. De plus, l‟instrumentation est multi-analytique. 

Ainsi, plusieurs constituants peuvent être déterminés à partir d‟un seul spectre. Ensuite, ces 

techniques n‟utilisent pas ou peu de solvant par rapport aux techniques d‟analyse classique, 

qui peuvent poser des problèmes pour l‟environnement. Un échantillon va absorber 

partiellement et sélectivement le rayonnement auquel il est soumis. Cette absorption est 

caractéristique des propriétés chimiques et physico-chimiques du produit considéré. 
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Figure II.1 : Région du spectre électromagnétique montrant la relation entre les longueurs 

d‟onde, l‟énergie, les fréquences et les techniques spectroscopiques 

 

II.2.1. Moyen infrarouge (MIR) 

En spectroscopie infrarouge, on s‟intéresse aux différentes vibrations des liaisons. La 

spectroscopie MIR est caractérisée par une résolution fine des pics qui lui confère plusieurs 

avantages. Tout d‟abord, la finesse des raies permet d‟identifier facilement le type de liaison 

rencontré et même de quantifier un composé en fonction de l‟intensité des signaux. Un autre 

avantage important des spectres MIR est qu‟ils apportent des informations sur l‟état physico-

chimique de différents composants comme la cristallinité, l‟oxydation, ou encore la phase, qui 

peuvent être utiles pour étudier les changements causés par le traitement ou le stockage [34].  

Les applications MIR en agroalimentaire se développe, suite à l‟apparition d‟appareils basés 

sur la transformée de Fourier et de nouveaux dispositifs de présentation des échantillons plus 

pratiques [2]. Plusieurs problèmes d‟authentification ont été étudiés par ce type de méthode ; 

par exemple la quantification des adultérants de l‟huile d‟olive [36], ou encore la 

discrimination des différents types de fruits dans les purées [37] ou les confitures [38], et 

enfin la discrimination des différentes variétés de café [39, 40]. Au niveau du contrôle qualité 

de la production, une étude polonaise [41] s‟est intéressée à l „évolution de la teneur en 

phospholipides lors de la production d‟huile de colza. 
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II.2.2. Proche infrarouge (PIR) : 

En spectroscopie PIR, les raies sont plus larges et donc la résolution des pics est moins bonne.  

Il n‟est donc plus possible de quantifier un composé en fonction de l‟intensité d‟un pic et l‟on 

fait souvent appel à la chimiométrie pour développer des modèles plus complexes [2, 42]. 

Cette technique étant moins sensible, elle est plus robuste et moins affectée par les problèmes 

d‟humidité que la spectroscopie MIR. De nombreuses applications ont été développées pour 

l‟analyse des produits agroalimentaires  et agricoles. Par exemple, les différentes variétés de 

blé peuvent être discriminées [43, 44] et la détermination de plusieurs paramètres permet 

même d‟en estimer la valeur. De même, les huiles de différentes espèces végétales ont pu être 

séparées par analyse en composantes principales [45]. Enfin, les techniques PIR permettent 

d‟étudier l‟authenticité des produits comme par exemple l‟authenticité du jus d‟orange [46], 

ou du ginseng [47], ou encore la pureté de la matière grasse dans le chocolat [48]. 

 

II.2.2.1. Performances de la spectroscopie infrarouge: 

Elle est rapide : quelques minutes suffisent pour recueillir le spectre d‟absorption d‟un 

échantillon, qui servira à la prédiction de sa composition, ceci comparé avec la très longue 

durée d‟une analyse de composition chimique (plusieurs jours) ! 

Elle est non destructive : l‟échantillon est récupéré intact après analyse. Cette propriété est 

particulièrement importante pour des échantillons très peu abondants ou que l‟on doit 

conserver pour des analyses ultérieures. 

 

II.2.2.2. Principe 

On appelle « infrarouge » le rayonnement correspondant aux longueurs d‟onde directement 

supérieures à celles du spectre de la lumière visible. Conventionnellement les limites du 

proche infrarouge se situent entre 800 et 2500 nm. 

L‟absorption des rayonnements par les échantillons dépend de la composition de la matière 

organique. En effet les liaisons chimiques sont capables d‟absorber les rayonnements 

correspondant à certaines fréquences particulières. C‟est cette propriété des liaisons chimiques 

de la matière organique que va utiliser la spectroscopie dans le proche infrarouge pour établir 

un lien entre l‟absorption de la lumière et la composition de l‟échantillon. 

Pour faire cette analyse, l‟échantillon va être éclairé à différentes fréquences (ou longueurs 

d‟onde). L‟absorption de la lumière à chacune de ces longueurs d‟onde constitue le «spectre» 
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de l‟échantillon. Ce spectre peut être constitué de plusieurs centaines de longueurs d‟onde 

pour chacune desquelles on a mesuré l‟absorption de la lumière. 

Cette richesse d‟information constitue l‟avantage et la difficulté de l‟analyse NIR : beaucoup 

d‟informations sont présentes dans un spectre, mais elles sont complètement emmêlées ! Pour 

surmonter cette difficulté il faut faire appel à des méthodes statistiques complexes, qui vont 

permettre de relier les spectres et les analyses chimiques 

 

II.2.2.3. Images multispectrales: 

Une image multispectrale est une image qui regroupe plusieurs plans d‟images appelés bandes 

spectrales. 

Une image multispectrale ayant un nombre de D bandes est illustrée en Figure II.2. Les 

composantes du vecteur X sont les valeurs du niveau de gris des pixels qui se trouvent dans la 

même position dans les différentes bandes. Le vecteur X est de dimension D, et le nombre de 

ces vecteurs est égal à la résolution de la bande. Par exemple, une image modélisée dans 

l‟espace RVB (Rouge Vert Bleu) est considérée comme une image multispectrale à trois 

bandes R, V et B. 

 

 

Figure II.2 Illustration d'une image multispectrale. 
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II.3. Description des bases de données réelles: 

La validation de toutes les méthodes utilisées dans ce travail est réalisée sur quatre bases de 

données réelles liées à l'industrie agroalimentaire. La première base de données est celle 

d'huile d'olive [49], la deuxième et la troisième bases de données, sont les base de données des 

images multispectrales représentant des fruits et des légumes (Fraise et poivron)  [50, 51], et 

la quatrième base de données est constituée de sept espèces de poissons capturés du même lac 

in Finlande [52]. 

 

II.3.1. Base de données  huile d'olive: 

Dans la base de données huile d'olive le problème consiste à discriminer les échantillons de 

l'huile d'olive de celle non huile d'olive, cette base de données consiste de 120 spectres de 

huile  mesurés en proche infrarouge avec 4001 variables spectrales. Parmi les échantillons 

analysés, 71 (59 %) échantillons sont de divers types et qualités de huile d'olive et 44 (37 %) 

échantillons non-huile d'olive et 5 (4 %) échantillons non-huile d'olive mélangé avec huile 

d'olive. 

Les spectres la collection des spectres de la base de données huile d'olive est représentées 

dans la Figure II.3, les figures II.4 et II.5 représentent les spectres de l'ensemble 

d'apprentissage et l'ensemble de test respectivement, la Figure II.6 présente la répartition des 

trois classes de la base de données huile d'olive dans l'espace de l'ACP. 
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Figure II.3: La collection des spectres de la base de données Huile d'olive 

 

Figure II.4: Les spectres de l'ensemble d'apprentissage de la base de données Huile d'olive 
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Figure II.5: spectres de l'ensemble de test de la base de données Huile d'olive 

 

Figure II.6: Répartition des 3 classes pour la base de données huile d'olive 
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II.3.2. Images multispectrales (bases de données Fraise et Poivrons): 

Les images multispectrales utilisés dans cette étude se réfèrent aux fruits  et  légumes 

authentique et contrefait. Le  problème  consiste à la discrimination entre les produits 

contrefaits et authentiques. 

Chaque image multispectrale d'un ensemble de fraises ou de poivron a pour dimension 

512x512 pixels, et chaque pixel est caractérisé par 31 canaux spectraux correspondant à des 

longueurs d'onde allant de 400 à 700 nm avec un intervalle de 10 nm, ce qui donne un total de 

taille réelle [512 × 512 × 31] par image. La version RVB (Rouge, Vert et Bleu) 

correspondante (3 canaux spectraux par pixel) des deux séries d'images disponibles est 

présenté dans la figure II.7.Pour les deux séries d'images (Fraise et Poivron), on sélectionne 

les pixels utilisé dans cette base de données comme montre la figure II.8, le nombre de pixels 

sélectionné pour la base de données de Fraise est 19212 pixels et pour la base de données de 

Poivron est 54541 pixels. A partir des pixels obtenus de cette manière, un sous-ensemble de 

100 pixels sélectionnés de manière aléatoire est utilisé comme un ensemble d'apprentissage, 

tandis que l'ensemble de test sera déterminé par les pixels restants. 

Les figures II.9 et II.10 présentent les spectres de l'ensemble d'apprentissage et la répartition 

des deux classes de la base de données Fraise dans l'espace de l'ACP respectivement, et les 

figures II.11 et II.12 présentent les spectres de l'ensemble d'apprentissage et la répartition des 

deux classes de la base de données Poivron dans l'espace de l'ACP respectivement. 

 

 

Figure II.7:Image RVB du Fraise et Poivron 
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Figure II.8: Image RVB du Fraise et Poivron montre les pixels utilisés 

 

Figure II.9: Les spectres de l'ensemble d'apprentissage de la base de données Fraise 
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Figure II.10: Répartition des deux classes de la base de données Fraise 

 

Figure II.11: Les spectres de l'ensemble d'apprentissage de la base de données Poivrons 
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Figure II.12Répartition des deux classes de la base de données Poivron 

II.3.3. Base de données poisson  
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Figure II.13: images des poissons de la base de données Poisson 

La figure II.13 montre les sept espèces de poisson utilisés dans la base de données Poisson tel 

que: 1- Bream, 2- Siika, 3- Roach, 4- Bjoerknan, 5- Smelt, 6- Perch; 7- Pike. 

 

 

Figure II.14: Différentes caractéristiques mesures prises sur le corps de poisson 
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Description des variables: 

1. Poids           : poids du poisson (en grammes). 

2. Longueur 1 : longueur de nez jusqu'au début de la queue (en cm). 

3. Longueur 2 : longueur de nez jusqu'à l'entaille de la queue (en cm). 

4. Longueur 3 : longueur de nez jusqu'a la fin de la queue (en cm). 

5. Hauteur       : hauteur maximum du poisson. 

6. Largeur       : largeur maximum du poisson. 

 

 

Figure II.15Répartition des sept classes de la base de données Poisson 

II.4. Conclusion: 

Dans ce chapitre nous avons présenté la spectroscopie en infrarouge pour les produits 

alimentaires, et une introduction sur les images multispectrale. Par la suite nous avons 

présenté les bases de données utilisées dans ce travail. La visualisation est l'objectif 

primordial de l'analyse des données, une représentation bidimensionnelle est souvent préférée 

pour voir la répartition des données dans cette espace. Cette représentation fournit des 

informations intéressantes sur la distribution des données et d'autres tels que les valeurs 

aberrantes. Pour la visualisation des données nous avons utilisés l'analyse en composante 

principale. 

L'objectif du chapitre suivant est la description et l'utilisation des méthodes de classification 

pour prédire la classe de produit alimentaire. 
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III.1. Introduction 

Ce chapitre présente l'étude expérimentale des résultats de simulation obtenus par 

l'application des classificateurs (RBFN, SVM et KRR) aux quatre bases de données (Huile 

d'olive, Fraise, Poivron et Poisson).  

Dans la première partie de ce chapitre nous évaluerons les performances en classification des 

modèles RBFN, SVM et KRR sur les quatre bases de données, et dans la deuxième partie 

nous avons étudié l'influence de la réduction de la dimension des données (nombre de 

variables d'entrée pour les classificateurs) sur les classificateurs, la réduction se fait par 

l'application de l'ACP. 

 

III.2. Les résultats expérimentaux : 

III.2.1. Évaluation des performances : 

III.2.1.1. Taux de classification: 

Dans le domaine de la classification, nous avons besoin d'un critère de précision. Dans notre 

cas nous avons choisi de calculer le taux de classification, il est donné par la formule suivante: 

                     
100(%) 

N

P
Taux

                                                                                         
  III.1 

P : Echantillons bien classées. 

N : Nombre d'échantillons des classes cibles. 

III.2.1.2. Matrice de confusion 

La matrice de confusion, dans la terminologie de l'apprentissage supervisé, est un outil 

servant à mesurer la qualité d'un système de classification. Chaque colonne de la matrice 

représente le nombre d'occurrences d'une classe estimée, tandis que chaque ligne représente le 

nombre d'occurrences d'une classe réelle (ou de référence). 

Un des intérêts de la matrice de confusion est qu'elle montre rapidement si le système parvient 

à classifier correctement. 

Un modèle sans erreurs aura ses résultats concentrés sur la diagonale de sa matrice de 

confusion. 

III.2.2. Optimisation des paramètres des modèles RBFN, SVM et KRR 

Dans cette partie du travail une série d'expériences a été menée pour essayer de trouver les 

meilleurs modèles en utilisant l'ensemble d'apprentissage et l'ensemble de validation 

(détermination des paramètres optimaux) des trois classificateurs (RBFN, SVM et KRR) pour 
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chaque base de données. Après la détermination du meilleur modèle on l'applique sur 

l'ensemble de test.    

La technique de validation utilisée dans ce travail est la K-fold validation. Nous avons choisi 

cette technique pour sa certitude que chaque échantillon sera utilisé par l'ensemble 

d'apprentissage et l'ensemble de validation. 

Pour la détermination du meilleur modèle, il est nécessaire de déterminer la valeur du 

paramètre de régularisation C le paramètre sigma pour le modèle SVM, et la valeur de sigma 

le nombre de neurones pour le modèle RBFN, et la valeur du paramètre de régularisation 

lambda ainsi que la valeur de sigma pour le modèle KRR. 

De manière générale, pour estimer les bons paramètres de la fonction noyau utilisée il n'existe 

pas de critères universels permettant de choisir ces paramètres. Ce choix dépend de 

l'application. Ici, l'objectif est de trouver les paramètres qui donnent des meilleurs taux de 

classification. Sur la base de cette étude expérimentale, une grille d'optimisation est utilisée. 

La grille est constituée de 2020 point dont les valeurs minimale et maximale de C  sont 

respectivement, égales à 1.0 et 
410  et celle de   valent 

410
et 10  pour le SVM. Dans le cas 

de RBFN la grille est constituée de 3020 point dont les valeurs minimale et maximale de   

sont respectivement, égales à 
410
et 10 , et le nombre de neurones varie de 2 à 60 avec un pas 

de 2. Et pour le KRR on construit une grille de 2020  point dont les valeurs minimale et 

maximale de   sont respectivement 
710

 et 
210
et celle de   valent 

410
et 10. Les valeurs 

de C ,   et   testées varient de façon logarithmique. 

Dans le cas multiclasse nous avons utilisé la stratégie un contre un, donc pour k  classe nous 

avons 2/)1(  kk  classificateurs biclasses avec les mêmes paramètres pour chaque 

hyperplan séparateur. 

III.2.3. Les résultats d'apprentissage: 

Dans cette section ne sont utilisé que l'ensemble d'apprentissage et l'ensemble de validation 

pour l'évaluation du meilleur modèle de classification. 

Les figures ci-dessous montrent l'évolution du taux de classification de validation en fonction 

des paramètres des classificateurs RBFN (sigma et nombre de neurones),des paramètres de 

SVM (sigma et C ) et des paramètres de KRR (sigma et lambdas) pour les quatre bases de 

données dans la phase d'apprentissage. 

Les figures III.1, III.2, III.3 et III.4 montrent l'évolution du taux de classification de validation 

en fonction du nombre de neurones dans la couche cachée du classificateur RBFN sur les 
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quatre bases de données Huile d'olive, Fraise, Poivrons et Poisson respectivement, cependant 

la Figure III.1 montre que le nombre de neurones optimal pour la base huile d'olive est égale à 

10 neurones, la Figure III.2 montre que le nombre de neurones optimal pour la base Fraise est 

égale à  60 neurones, la Figure III.3 montre que le nombre de neurones optimale pour la base 

Poivrons est égale à 54 neurones, la Figure III.4 montre que le nombre de neurones optimale 

pour la base Poisson est égale à 8 neurones. 

 

 

Figure III.1 : Evolution du taux de classification de validation en fonction du nombre de 

neurones dans la couche cachée du classificateur RBFN sur la base huile d'olive 

 

Figure III.2 : Evolution du taux de classification de validation en fonction du nombre de 

neurones dans la couche cachée du classificateur RBFN sur la base fraise 
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Figure III.3: Evolution du taux de classification de validation en fonction du nombre de 

neurones dans la couche cachée du classificateur RBFN sur la base poivron 

 

 

Figure III.4: Evolution du taux de classification de validation en fonction du nombre de 

neurones dans la couche cachée du classificateur RBFN sur la base poisson. 
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Les Figure III.5, III.6, III.7 et III.8 montrent l'évolution du taux de classification de validation 

en fonction de sigma du classificateur RBFN sur les quatre bases de données Huile d'olive, 

Fraise, Poivrons, Poisson respectivement. La Figure III.5 montre que le sigma optimal pour la 

base Huile d'olive est égale à 10, la Figure III.6 montre que le sigma optimal pour la base 

Fraise est égale à 1.62, la Figure III.7 montre que le sigma optimal pour la base Poivrons est 

égale à 5.45, et enfin la Figure III.8 montre que le sigma optimal pour la base Poisson est 

égale à 5.45. 

 

 

Figure III.5 : Evolution du taux de classification de validation en fonction de sigma du 

classificateur RBFN sur la base huile d'olive 
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Figure III.6: Evolution du taux de classification de validation en fonction de sigma du 

classificateur RBFN sur la base fraise 

 

 

Figure III.7: Evolution du taux de classification de validation en fonction de sigma du 

classificateur RBFN sur la base poivron 
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Figure III.8: Evolution du taux de classification de validation en fonction de sigma du 

classificateur RBFN sur la base poisson. 

 

Les figures III.9, III.10, III.11 et III.12 montrent l'évolution du taux de classification de 

validation en fonction des paramètre de régularisation "C" du classificateur SVM sur les 

quatre bases de données Huile d'olive, Fraise, Poivron, Poisson respectivement, la Figure III.9 

montre que le paramètre de régularisation "C" optimale pour la base Huile d'olive est égale à 

78.47, la Figure III.10 montre que le paramètre de régularisation "C" optimal pour la base 

Fraise est égale à 10
4
, la Figure III.11 montre que le paramètre de régularisation "C" optimal 

pour la base Poivron est égale à 10
4
, la Figure III.12 montre que le paramètre de régularisation 

"C" optimal pour la base Poisson est égale à 3792. 
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Figure III.9: Evolution du taux de classification de validation en fonction de C du 

classificateur SVM sur la base huile d'olive 

 

 

Figure III.10: Evolution du taux de classification de validation en fonction de C du 

classificateur SVM sur la base fraise 
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Figure III.11: Evolution du taux de classification de validation en fonction de C du 

classificateur SVM sur la base poivron 

 

 

 

Figure III.12: Evolution du taux de classification de validation en fonction de C du 

classificateur SVM sur la base Poisson 
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d'olive, Fraise, Poivrons, Poisson respectivement, la Figure III.13 montre que le sigma 
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optimal pour la base Huile d'olive est égale à
4102  , la Figure III.14 montre que le sigma 

optimal pour la base Fraise est égale à 
410
, la Figure III.15 montre que le sigma optimal pour 

la base Poivrons est égale à 
3101.1  , la Figure III.16 montre que le sigma optimal pour la 

base Poisson est égale à 0.48. 

 

Figure III.13: Evolution du taux de classification de validation en fonction de sigma du 

classificateur SVM sur la base huile d'olive 

 

 

Figure III.14: Evolution du taux de classification de validation en fonction de sigma du 

classificateur SVM sur la base fraise. 
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Figure III.15: Evolution du taux de classification de validation en fonction de sigma du 

classificateur SVM sur la base poivron 

 

 

Figure III.16: Evolution du taux de classification de validation en fonction de sigma du 

classificateur SVM sur la base Poisson 
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validation en fonction du paramètre de régularisation " " du classificateur KRR sur les 

quatre bases de données Huile d'olive, Fraise, Poivron, Poisson respectivement, la Figure 
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égale à 
51028.4  , la Figure III.18 montre que le paramètre de régularisation "   " optimal 

pour la base Fraise est égale à 
41043.1  , la Figure III.19 montre que le paramètre de 

régularisation "   " optimal pour la base Poivron est égale à 
61012.1  , la Figure III.20 

montre que le paramètre de régularisation "   " optimal pour la base Poisson est égale à 
710

. 

 

 

Figure III.17 : Evolution du taux de classification de validation en fonction de lambda du 

KRR sur la base Huile d'olive 

 

 

Figure III.18 : Evolution du taux de classification de validation en fonction de lambda du 

KRR sur la base Fraise 
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Figure III.19 : Evolution du taux de classification de validation en fonction de lambda du 

KRR sur la base Poivron 

 

 

Figure III.20 : Evolution du taux de classification de validation en fonction de lambda du 

KRR sur la base Poissons 
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optimal pour la base Huile d'olive est égale à 
4102  , la Figure III.22 montre que le sigma 

optimal pour la base Fraise est égale à 
4101  , la Figure III.23 montre que le sigma optimal 

pour la base Poivrons est égale à 
3101.1  , la Figure III.24 montre que le sigma optimal pour 

la base Poisson est égale à 0.48. 

 

Figure III.21 : Evolution du taux de classification de validation en fonction de sigma du KRR 

sur la base Huile d'olive 

 

 

Figure III.22 : Evolution du taux de classification de validation en fonction de sigma du KRR 

sur la base Fraise 
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Figure III.23 : Evolution du taux de classification de validation en fonction de sigma du KRR 

sur la base Poivron 

 

Figure III.24 : Evolution du taux de classification de validation en fonction de sigma du KRR 

sur la base Poissons 
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classificateur SVM et le tableau III.3 pour le classificateur KRR. 
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         Base de données 

Paramètre 

 

Huile d'olive 

 

Fraise 

 

Poivron 

 

Poisson 

Sigma(σ) 10 1.62 5.45 5.45 

Nombre de neurones 10 60 54 8 

Tableau III.1: Les paramètres optimaux du classificateur RBFN 

 

         Base de données 

Paramètre 

 

Huile d'olive 

 

Fraise 

 

Poivron 

 

Poisson 

Sigma (σ) 2x10
-4 

10
-4 

1.1x10
-3 

0.48 

C 10 10
4 

10
4 

3792 

Tableau III.2: Les paramètres optimaux du classificateur SVM 

 

         Base de données 

Paramètre 

 

Huile d'olive 

 

Fraise 

 

Poivron 

 

Poisson 

Sigma (σ) 10 10 2.97 10 

Lambda (λ) 10
-2 

1.43x10
-4 

1.12x10
-6 

10
-7 

Tableau III.3: Les paramètres optimaux du classificateur KRR 

III.2.4. Les résultats de test: 

Dans cette section nous allons appliquer les meilleurs modèles obtenus qui correspondent aux 

meilleurs taux de classification dans la section des résultats d'apprentissage, sur l'ensemble de 

test. Les résultats sont présentés dans les tableaux ci-dessous. 

III.2.4.1. Résultats de la base de donnée Huile d'olive 

III.2.4.1.1. Application RBFN 

L'application du modèle RBFN obtenu avec les paramètres optimaux 10  et 10ncc  

neurones, sur l'ensemble de test de la base de données huile d'olive donne le taux de 

classification égale à 95.12 %. Le taux de classification pour chaque classe est illustré dans le 

tableau III.4 (Matrice de confusion) 
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Classes 1 (Estimée) 2 (Estimée) 3 (Estimée) Nombre/classe taux 

1 (Réelle) 14 1 0 15 93.33 % 

2 (Réelle) 0 24 0 24 100 % 

3 (Réelle) 0 1 1 2 50 % 

Tableau III.4: Matrice de confusion obtenue par l'application du modèle RBFN sur la base de 

données Huile d'olive. 

III.2.4.1.2. Application SVM 

L'application  du modèle  SVM obtenu  avec  les paramètres optimaux 
4102   et 

47.78C , sur l'ensemble de test de la base de données huile d'olive donne le taux de 

classification égale à 92.68 %. Le taux de classification pour chaque classe est illustré dans le 

tableau III.5 (Matrice de confusion) 

 

Classes 1 (Estimée) 2 (Estimée) 3 (Estimée) Nombre/classe taux 

1 (Réelle) 14 1 0 15 93.33 % 

2 (Réelle) 0 24 0 24 100 % 

3 (Réelle) 1 1 0 2 0 % 

Tableau III.5: Matrice de confusion obtenue par l'application du modèle SVM sur la base de 

données Huile d'olive. 

 

III.2.4.1.3. Application KRR 

L'application  du  modèle   KRR  obtenu  avec  les paramètres  optimaux  
210 et 10 , 

sur l'ensemble de test de la base de données huile d'olive donne le taux de classification égale 

à 92.68 %. Le taux de classification pour chaque classe est illustré dans le tableau III.6 

(Matrice de confusion) 

 

Classes 1 (Estimée) 2 (Estimée) 3 (Estimée) Nombre/classe taux 

1 (Réelle) 13 1 1 15 86.66 % 

2 (Réelle) 0 24 0 24 100 % 

3 (Réelle) 1 0 1 2 50 % 

Tableau III.6: Matrice de confusion obtenue par l'application du modèle KRR sur la base de 

données Huile d'olive 
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Dans les tableaux III.4, III.5, et III.6 on constate que les taux de classification de la classe "1" 

et la classe "2" est élevé (93.33% pour la classe "1" et 100% pour la classe "2"), par contre 

pour la troisième classe le taux de classification ne dépasse pas le 50%, et ceci expliqué par le 

petit nombre d'échantillons d'apprentissage et la nature de cette classe (mélange des deux 

premières classes). 

 

III.2.4.2. Résultats de la base de donnée Fraise 

III.2.4.2.1. Application RBFN 

L'application  du modèle  RBFN  obtenu  avec  les  paramètres  optimaux 62.1  et 

60ncc  neurones, sur l'ensemble de test de la base de données Fraise donne un taux de 

classification égale à 97.97 %. Le taux de classification pour chaque classe est illustré dans le 

tableau III.7 (Matrice de confusion). 

 

Classes 1 (Estimée) 2 (Estimée) Nombre/classe taux 

1 (Réelle) 8949 242 9236 97.37 % 

2 (Réelle) 148 9828 9976 98.51 % 

Tableau III.7 : Matrice de confusion obtenue par l'application du modèle RBFN sur la base de 

données Fraise. 

 

III.2.4.2.2. Application SVM 

L'application  du  modèle  SVM  obtenu avec les paramètres optimaux 
410 et 

410C , 

sur l'ensemble de test de la base de données Fraise donne un taux de classification égale à  

99.12%. Le taux de classification pour chaque classe est illustré dans le tableau III.8 (Matrice 

de confusion). 

 

Classes 1 (Estimée) 2 (Estimée) Nombre/classe taux 

1 (Réelle) 9132 104 9236 98.87 % 

2 (Réelle) 65 9911 9976 99.34 % 

Tableau III.8 : Matrice de confusion obtenue par l'application du modèle SVM sur la base de 

données Fraise. 
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III.2.4.2.3. Application KRR 

L'application du modèle KRR obtenu avec les paramètres optimaux
41043.1  et 10 , 

sur l'ensemble de test de la base de données Fraise donne le taux de classification égale à 

99.47 %. Le taux de classification pour chaque classe est illustré dans le tableau III.9 (Matrice 

de confusion). 

 

Classes 1 (Estimée) 2 (Estimée) Nombre/classe taux 

1 (Réelle) 9172 64 9236 99.30 % 

2 (Réelle) 37 9939 9976 99.62 % 

Tableau III.9 : Matrice de confusion obtenue par l'application du modèle KRR sur la base de 

données Fraise 

 

III.2.4.3. Résultats de la base de donnée Poivron 

III.2.4.3.1. Application RBFN 

L'application  du  modèle  RBFN obtenu  avec  les  paramètres  optimaux 45.5  et 

54ncc  neurones, sur l'ensemble de test de la base de données Poivron donne un taux de 

classification égale à 98.53 %. Le taux de classification pour chaque classe est illustré dans le 

tableau III.10 (Matrice de confusion). 

 

Classes 1 (Estimée) 2 (Estimée) Nombre/classe taux 

1 (Réelle) 23460 226 23686 99.04 % 

2 (Réelle) 573 30282 30855 98.14 % 

Tableau III.10 : Matrice de confusion obtenue par l'application du modèle RBFN sur la base 

de données Poivron. 

 

III.2.4.3.2. Application SVM 

L'application  du  modèle SVM  obtenu  avec les paramètres optimaux
3101.1  et 

410C , sur l'ensemble de test de la base de données Poivron donne un taux de classification 

égale à 98.69 %. Le taux de classification pour chaque classe est illustré dans le tableau III.11 

(Matrice de confusion). 
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Classes 1 (Estimée) 2 (Estimée) Nombre/classe taux 

1 (Réelle) 23389 297 23686 98.74 % 

2 (Réelle) 416 30439 30855 98.65 % 

Tableau III.11 : Matrice de confusion obtenue par l'application du modèle SVM sur base de 

données Poivrons 

 

III.2.4.3.3. Application KRR 

L'application du modèle KRR obtenu avec les paramètres optimaux
61012.1  et 97.2

, sur l'ensemble de test de la base de données Poivrons donne le taux de classification égale à 

98.94 %. Le taux de classification pour chaque classe est illustré dans le tableau III.12 

(Matrice de confusion). 

 

Classes 1 (Estimée) 2 (Estimée) Nombre/classe taux 

1 (Réelle) 23577 129 23686 99.45 % 

2 (Réelle) 447 30408 30855 98.55 % 

Tableau III.12 : Matrice de confusion obtenue par l'application du modèle KRR sur la base de 

données Poivrons. 

 

III.2.4.4. Résultats de la base de donnée Poisson 

III.2.4.4.1. Application RBFN 

L'application  du  modèle  RBFN  obtenu  avec  les  paramètres optimaux 45.5  et 8ncc  

neurones, sur l'ensemble de test de la base de données Poisson donne un taux de classification 

égale à 100 %. Le taux de classification pour chaque classe est illustré dans le tableau III.13 

(Matrice de confusion). 
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Classes 1(Estimée) 2(Estimée) 3(Estimée) 4(Estimée) 5(Estimée) 6(Estimée) 7(Estimée) Nombre/classe taux 

1(Réelle) 11 0 0 0 0 0 0 11 100% 

2(Réelle) 0 2 0 0 0 0 0 2 100% 

3(Réelle) 0 0 7 0 0 0 0 7 100% 

4(Réelle) 0 0 0 4 0 0 0 4 100% 

5(Réelle) 0 0 0 0 5 0 0 5 100% 

6(Réelle) 0 0 0 0 0 6 0 6 100% 

7(Réelle) 0 0 0 0 0 0 19 19 100% 

Tableau III.13: Matrice de confusion obtenue par l'application du modèle RBFN sur la base 

de données Poisson. 

 

III.2.4.4.2. Application SVM 

L'application du modèle SVM  obtenu avec les paramètres optimaux 4833.0  et 3792C

sur l'ensemble de test de la base de données Poisson donne un taux de classification égale à 

92.59 %. Le taux de classification pour chaque classe est illustré dans le tableau III.14 

(Matrice de confusion). 

 

Classes 1(Estimée) 2(Estimée) 3(Estimée 4(Estimée) 5(Estimée) 6(Estimée) 7(Estimée) Nombre/classe taux 

1(Réelle) 10 0 0 1 0 0 0 11 90.9 % 

2(Réelle) 0 1 1 0 0 0 0 2 50 % 

3(Réelle) 0 2 5 0 0 0 0 7 71.42% 

4(Réelle) 0 0 0 4 0 0 0 4 100 % 

5(Réelle) 0 0 0 0 5 0 0 5 100 % 

6(Réelle) 0 0 0 0 0 6 0 6 100 % 

7(Réelle) 0 0 0 0 0 0 19 19 100 % 

Tableau III.14: Matrice de confusion obtenue par l'application du modèle SVM sur la base de 

données Poisson. 

III.2.4.4.3. Application KRR 

L'application  du  modèle  KRR  obtenu  avec  les  paramètres optimaux 
710 et 10 , 

sur l'ensemble de test de la base de données Poisson donne un taux de classification égale à 

98.14%. Le taux de classification pour chaque classe est illustré dans le tableau III.15 

(Matrice de confusion). 
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Classes 1(Estimée) 2(Estimée) 3(Estimée) 4(Estimée) 5(Estimée) 6(Estimée) 7(Estimée) Nombre/classe taux 

1(Réelle) 11 0 0 0 0 0 0 11 100 % 

2(Réelle) 0 2 0 0 0 0 0 2 100 % 

3(Réelle) 0 1 6 0 0 0 0 7 85.71% 

4(Réelle) 0 0 0 4 0 0 0 4 100 % 

5(Réelle) 0 0 0 0 5 0 0 5 100 % 

6(Réelle) 0 0 0 0 0 6 0 6 100 % 

7(Réelle) 0 0 0 0 0 0 19 19 100 % 

Tableau III.15: Matrice de confusion obtenue par l'application du modèle KRR sur la base de 

données Poisson. 

 

Les tableaux III.13, III.14 et III.15 montrent que les meilleurs taux de classification obtenus 

avec le RBFN et KRR. Le SVM étaient moins performant par rapport aux deux premiers 

(RBFN, KRR). 

 

III.2.5. Etude comparative 

Pour valider les résultats obtenus sur les deux bases de données Fraise et Poivron, nous avons 

comparé ces résultats avec ceux obtenus dans la littérature en l'occurrence les travaux de 

Matteo ottavian et al. publié en 2012dans une revue cotée  dans le domaine de la chimiometrie 

[53]. 

Les taux de classification pour les bases de données Fraise et Poivron obtenus avec le 

classificateur RBFN, SVM, KRR et les résultats obtenus avec la méthode des facteurs 

similaires de la référence [53] sont illustrés dans le tableau III.16 et tableau III.17. Le tableau 

III.16 montre que le KRR donne les meilleurs résultats par rapport aux autres classificateurs 

(RBFN, SVM et les facteurs similaires) pour la base de données Fraise. 
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       Stratégie   

 

Classe 

Taux de 

classification 

RBFN 

Taux de 

classification 

SVM 

Taux de 

classification 

KRR 

Référence [53] 

Contrefait 1 99.15 % 99.77 % 100 % 94.6 % 

Contrefait 2 97.89 % 99.71 % 99.55 % 90.9 % 

Contrefait 3 98.59 % 98.56 % 99.37 % 88.9 % 

Réelle 1 98.74 % 99.94 % 100 % 97.7 % 

Réelle 2 95.31 % 97.89 % 98.22 % 95.5 % 

Réelle 3 97.97 % 98.56 % 99.64 % 95.4 % 

Tableau III.16: Comparaison des résultats obtenus pour la base de données Fraise 

 

   Stratégie 

 

Classe 

Taux de 

classification 

RBFN 

Taux de 

classification 

SVM 

Taux de 

classification 

KRR 

 

Référence [53] 

Contrefait rouge 97.16 % 98.32 % 97.60 % 99.10 % 

Contrefait vert 97.44 % 98.56 % 98.18 % 98.20 % 

Contrefait jaune 100 % 99.11 % 100 % 100 % 

Réelle rouge 99.20 % 98.75 % 99.48 % 93.90 % 

Réelle vert 97.13 % 97.09 % 98.34 % 99.40 % 

Réelle jaune 99.88 % 99.60 % 100 % 100 % 

Tableau III.17 : Comparaison des résultats obtenus pour la base de données Poivron. 

 

III.2.6. Réduction du nombre de variables 

L'augmentation du nombre de variables dans une base de données implique l'amélioration des 

performances en classification [25]. Mais ce n'est pas toujours vrai dans la pratique, car ce ne 

sont pas toutes les variables présentes dans les données de grande dimension qui aident dans 

la prédiction de classes. De nombreuses variables peuvent être non pertinentes et 

éventuellement nuisible pour la classification. En outre, la redondance entre les variables est 

fréquente [54], [26]. La présence de variables inutiles et redondante ralentit l'algorithme 

d'apprentissage, et le confond en faisant le surapprentissage [54]. En d'autres termes, en 

éliminant les variables non pertinentes et redondantes on rend la conception du classificateur 

simple, par conséquent on améliore les performances de sa prévision et son efficacité de 

calcul [55], [56].  
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Les données de grande dimension, peuvent être transformées pour réduire les dimensions sans 

perdre trop d'informations sur les classes [57]. "Malédiction de la dimension" un terme 

inventé par Bellman [58] en 1961 à décrire les problèmes rencontrés dans l'analyse des 

données en grande dimension. Il a prouvé que pour estimer efficacement la fonction de 

prédiction jusqu'à un degré donné de précision, une augmentation de la dimension des 

données conduit à une croissance exponentielle du nombre d'échantillons dans la base de 

données. Un phénomène lié à la malédiction de la dimensionnalité était observé par Ruadys et 

Jain [59] et a été nommé comme le "Pic phénomène." Ils ont constaté que la précision d'un 

classificateur augmente d'abord avec l'augmentation du nombre de caractéristiques et se 

rapproche de la valeur optimale, puis commence à diminuer. 

Les Figures III.25 et III.26 montrent les spectres des échantillons de l'huile d'olive à deux 

longueurs d'onde obtenus à partir des 120 spectres de la base de données. Un exemple du 

phénomène de colinéarité est montré dans la figure III.25 pour deux longueurs d'onde 

consécutives dans le spectre (12 et 14 nm), les points représentant les échantillons se placent 

presque exactement sur une droite. Un exemple de deux longueurs d'ondes qui ne sont pas 

colinéaires est illustré dans la Figure III.26. Pour un écart de 1100 nm entre les longueurs 

d'onde (1400 et 2500 nm), les points ne sont pas alignés. 

 

Figure III.25: Exemple des deux longueurs d'onde consécutives 12 et 14 nm qui sont très 

colinéaires 

12 nm 

14 nm 
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Figure III.26: Exemple des deux longueurs d'onde 1400 et 2500 nm qui ne sont pas 

colinéaires. 

 

III.2.6.1. Réduction de dimension de la base de données huile d'olive 

Dans cette section, nous nous attacherons à l'étude du comportement de chaque classificateur 

avec le changement de la dimension de l'espace d'entrée. Dans ce travail seulement la base de 

données huile d'olive est concerné par la réduction de dimension, pour ce faire, nous 

appliquons l'ACP (Analyse en Composantes Principales) sur l'ensemble d'apprentissage  pour 

l'obtention d'une matrice U  de vecteurs propres, on multiplie la matrice de données initiale 

par la matrice de vecteur propre pour l'obtention d'une nouvelle matrice Y telque chaque 

colonne de cette matrice représente une composante principale. Nous considérons  la matrice 

Y  comme une matrice de données en utilisant seulement deux composantes principales et on 

fait varier ce nombre jusqu'à la 50
ème

 composante principale et voir par la suite l'évolution du 

taux de classification. 

Les figures III.27, III.28, III.29 montrent le taux de classification en fonction du nombre de 

composantes principales, et ces figures montrent que le nombre de composantes principales 

optimal pour les classificateurs RBFN, SVM et KRR est égal à 3.  

 

2500 nm 

1400 nm 
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Figure III.27 : Évolution du taux de classification en fonction de nombre de composants 

principales du RBFN sur la base de données Huile d'olive 

 

L'application  du  modèle  RBFN  obtenu  avec  les  paramètres optimaux 88.0  et 

16ncc  neurones, sur l'ensemble de test de la base de données Huile d'olive avec une 

dimension réduite à 3 donne le taux de classification égale à 95.12 %. 

 

Classes 1 (estimée) 2 (estimée) 3 (estimée) Nombre/classe Taux 

1 (Réelle) 14 1 0 15 93.33 % 

2 (Réelle) 0 24 0 24 100 % 

3 (Réelle) 1 0 1 2 50 % 

Tableau III.18 : Matrice de confusion obtenue par l'application RBFN sur base de données 

Huile d'olive réduite. 
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Figure III.28 : Évolution du taux de classification en fonction de nombre de composants 

principales du SVM sur la base de données Huile d'olive. 

 

L'application   du  modèle  SVM  obtenu  avec  les  paramètres optimaux 97.2  et

76.29C , sur l'ensemble de test de la base de données Huile d'olive avec un dimension 

réduite à 3 donne le taux de classification égale à 95.12 %. 

 

Classes 1 (estimée) 2 (estimée) 3 (estimée) Nombre/classe Taux 

1 (Réelle) 14 1 0 15 93.33 % 

2 (Réelle) 0 24 0 24 100 % 

3 (Réelle) 1 0 1 2 50 % 

Tableau III.19 : Matrice de confusion obtenue par l'application SVM sur base de données 

Huile d'olive réduite. 
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Tableau III.29 : Évolution du taux de classification en fonction de nombre de composants 

principales du KRR sur la base de données Huile d'olive. 

L'application  du   modèle  KRR  obtenu  avec  les  paramètres   optimaux  48.0 et  

3105.5  , sur l'ensemble de test de la base de données Huile d'olive avec une dimension 

réduite à 3 donne un taux de classification égale à 95.12 % 

Classes 1 (Estimée) 2 (Estimée) 3 (Estimée) Nombre/classe Taux 

1 (Réelle) 14 1 0 15 93.33 % 

2 (Réelle) 0 24 0 24 100 % 

3 (Réelle) 1 0 1 2 50 % 

Tableau III.20 : Matrice de confusion obtenue par l'application KRR sur base de données 

Huile d'olive à dimension réduite 

 

Le taux de classification de la base de données huile d'olive est amélioré après La réduction 

de la dimension pour les deux classificateur SVM et KRR de 92.68% à 95.12% c'est à dire 

une amélioration d'un échantillon bien classé par rapport avant l'application de l'ACP, le 

tableau III.18 montre que  l'amélioration du SVM était par un échantillon dans la troisième 

classe, et pour le KRR l'amélioration était aussi par un échantillon mais cette fois dans la 

première classe comme le montre le tableau III.19. Par contre le tableau III.17 montre qu'il n 

ya aucune amélioration pour le classificateur RBFN. 
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  Base de                         

données 

 Stratégie  

Huile 

d'olive 

Huile 

d'olive 

ACP 

Fraise Poivrons Poisson 

RBFN 95.12 % 95.12 % 97.97 % 98.53 % 100 % 

SVM 92.68 % 95.12 % 99.12 % 98.69 % 92.59 % 

KRR 92.68 % 95.12 % 99.47 % 98.94 % 98.14 % 

Tableau III.21 : résultats de classification de quatre bases de données obtenus avec les trois 

classificateurs. 

 

Figure III.30 : Illustration des résultats obtenus avec les trois classificateurs sur les quatre 

bases de données 

III.3. Conclusion 

Dans ce chapitre nous avons appliqué les méthodes de classification étudiées dans le chapitre 

1 (RBFN, SVM et KRR) sur les bases de données présentées dans le chapitre 2 (Huile d'olive, 

Fraise, Poivrons et poisson). Par la suite nous avons appliqué une réduction de dimension sur 

la base de données huile d'olive et nous avons utilisé l'analyse en composantes principales. 

Les résultats obtenus dans ce chapitre montrent que le RBFN donne les meilleurs taux de 

classification pour les bases de données huile d'olive et poisson, alors que les meilleurs taux 

de classification pour les bases de données fraise et poivron sont obtenus par le classificateur 

KRR. 
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Conclusion générale 

L'objectif de ce travail était l'authentification rapide et fiable de produits alimentaires en 

utilisant les méthodes de l'intelligence artificielle. 

En premier temps nous avons appliqué les classificateurs RBFN, SVM et KRR sur les  bases 

de données fournies. D'après les résultats obtenus de l'étude expérimentale nous avons 

constaté que les classificateurs donnent de meilleurs taux de classification allant de 92% à 

100%. Pour les données spectroscopiques (huile d'olive) le RBFN était le meilleur modèle, 

tandis que le modèle KRR donne les meilleurs taux de classification avec les images 

multispectrales (Fraise et poivrons).Pour la quatrième base de données (mesures 

morphologique sur le corps du poisson) les meilleurs taux de classification sont obtenus aussi 

avec le modèle RBFN. 

Pour résoudre le problème de la grande dimension nous avons utilisé l'analyse en 

composantes principales pour réduire le nombre de variables à l'entrée du classificateur. Les 

résultats obtenus après la réduction de la dimension sont améliorés pour le modèle KRR et le 

modèle SVM, par contre le résultat du modèle RBFN reste inchangé même après l‟application 

de la réduction de la dimension. Donc, d'après les résultats le modèle RBFN présente une 

faible sensibilité à la malédiction de la dimensionnalité. 

 

Les perspectives 

Comme perspective à ce travail nous envisageons d'utiliser: 

 Le modèle LWKRR (en anglais: Local Wieghted Kernel Ridge Regression): la 

construction d'un modèle de classification local peut améliorer la précision de la 

classification. Les échantillons voisins qui sont similaires avec un échantillon de test sont 

sélectionnés pour construire un modèle local car ces derniers ont plus d'influence sur le 

résultat final de la classification. 

 Stratégie de fusion: des échantillons de la base de données utilisés peuvent donner leurs 

meilleures taux de classification avec un classificateur, par contre les autres échantillons 

de la même base donnent leurs meilleurs résultats avec un autre classificateur, donc la 

fusion des différents classificateurs est indispensable. 

 L'algorithme génétique: l'utilisation de l'algorithme génétique pour l'optimisation des 

paramètres est rapide et peut améliorer le taux classification. 
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Résumé 

L'objectif de ce mémoire est l‟authentification rapide et fiable des produits alimentaires. 

L'authentification de propriétés chimiques contenues dans un produit alimentaire, serait 

hautement souhaitable pour les fabricants et pour ceux qui impliqués dans la protection de la 

marque car un produit alimentaire peut être vendu avec un prix élevé alors qu'il est considéré 

comme produit alimentaire contrefait. 

Dans ce travail nous avons appliqué trois classificateurs (RBFN, SVM et KRR) sur quatre 

bases de données (Huile d'olive, Fraise, Poivron et Poisson). Parmi les méthodes de validation 

rencontrés dans ce travail nous avons utilisé la méthode k-fold validation, et dans le cas de 

classification multiclasse la stratégie un contre un a été utilisé. 

Pour les bases de données de grande dimension (Huile d'olive) nous avons fait une Réduction 

de dimension on utilisant l'analyse en composantes principales. 

Mots clés : 

Authenticité des produits alimentaires, régression ridge à noyau (KRR), réseaux de neurones à 

fonction de base radiale, machine à vecteur support (SVM), spectroscopie infrarouge. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 ملخص

 انمصبدقخ عهى انخصبئص انكيميبئيخ  .انغشض مه ٌزي انمزكشح ٌُ انمصبدقخ انسشيعخ َانمُثُق ثٍب نهمىزجبد انغزائيخ

نهمىزجبد انغزائيخ، سيكُن جذ مشغُة فيً مه طشف انمصىعيه َ انمسؤَنيه عه حمبيخ انعلامخ انزجبسيخ لأوً يمكه ثيع  

 .انمىزجبد انغزائيخ ثسعش مشرفع ثيىمب ٌي مىزجبد غزائيخ سديئخ انجُدح

صيذ انضيزُن َانفشاَنخ )يبوبد ةعهى أسثعخ قُاعذ  ( RBFN  ،SVMَKRR)في ٌزا انعمم طجقىب ثلاثخ انمصىفبد 

 ، َفي حبنخ َجُد kfoldَمه ثيه أسبنيت انمصبدقخ انزي رطشقىب نٍب ٌزا انعمم اسزخذمىب طشيقخ انمصبدقخ (َانفهفم َانسمك

 . إسزشاريجيخ انزصىيف َاحذ ضذ َاحذعذح فئبد فئوىب وسزعمم

 L'analyse en):فئوىب قمىب ثزقهيص حجمٍب َ رنك ثبسزعمبل (صيذ انضيزُن)نقُاعذ انمعطيبد انكجيشح ثبنىسجخ 

composantes principales). 

 

انشجكبد انعصجيخ راد انذانخ ،  انهُجسزيالاوحذاسانمصىف انمسزىذ عهى انمصبدقخ عهى انمُاد انغزائيخ، : انكهمبد انمفزبحيخ

 .، انزحهيم انطيفيانمزجً انذاعم أنخ، انمحذَدح

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Abstract 

The purpose of this memory is a fast and reliable authentication of food products. The 

authentication of chemical properties contained in a food product, would be highly desirable 

for manufacturers and those involved in the protection of the mark because a food product can 

be sold with a high price when it is considered as fake product. 

In this work, we applied three classifiers (RBFN, SVM and KRR) on four databases (olive oil, 

Strawberry, Pepper and Fish). Among the validation methods encountered in this work we 

used the k-fold validation method, and in the case of a multiclass classification the one against 

one strategy was used. 

In high dimensional data (olive oil), we made a dimension reduction by using principal 

component analysis. 

Keywords: Food Authenticity, kernel ridge regression (KRR), radial basis function neuronal 

network, support vector machine (SVM), infrared spectroscopy. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 


