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MODELES DE MELANGE POUR LA

RECHERCHE D' IMAGES PAR LE CONTENU :
APPLICATIONS AUX PATHOLOGIES OSTEO-ARTICULAIRES

RESUME

L'indexationetla recherchal'imagesparle contenuCBIR) demeurentiesproblémes
importantsqui trouventdesapplicationgotentielleenmédecine¢tantdonnéla placeque
I'image numériquemédicaleoccupea présendansle quotidiendeshdépitaux.

Cettetheseprésentaun systemeoriginal d'indexation et de recherchal'imagesmeédi-
calespouruneapplicationauximagedRM desmains.ll s'adressauservicedeRadiologie
Ostéo-Articulairea 'hdpital RogerSalengradu CHRU deLille. De tels systemesxistent
aujourd’huiquandlesimagessontannotéepardesmotsclés.La rechercheestpluscom-
plexe lorsquela requétes'effectueuniquement partir desimages.

La miseen ceuvred'un algorithmeperformantde sggmentatiorautomatiquébaséesur
les"ensemblesle niveau"permetd'obtenirdesreprésentationgertinenteslel'image. Un
index basésurles attributs desrégionsestainsifabriquépour coderles connaissancedes
médecina n dediagnostiqueuneimage.

Une nou\elle approche appeléeEMiner, de recherchepar bouclede pertinenceest
introduite.Elle estbaséesuruneclassi cationsemi-superviséde la basedesindex utili-
santles modelesde mélangeet I'algorithme EM. Une nou\elle techniquede sélectionde
variablesestassociég@ouraméliorerdesrésultatsdela recherchelesimagessimilaires.

La qualité desrésultatsobtenuspour la recherchad'imagespathologique®t non pa-
thologiquesvalide le systémeproposéaussiévaluéparl'équipe meédicaledu service.

MOTS-CLES:

Fouille d'imagesparle contenu
Imagesmédicales

Classi cationsemi-supervsée
Modeledemélange
AlgorithmeEM
Sélectiondevariables
Seymentatiord'image
Théoriedesensemblesle niveau



MIXTURE MODELS FOR
CONTENT BASED IMAGE RETRIEVAL:
OSTEO-ARTICULAR MR IMAGING APPLICATION

ABSTRACT

The developmentof computerpower and the rise of information technologieshave
strongly supportedhe numericalmedicalimageproductionattachedo variousmethods
like the MR, CT Imaging, etc. Theseimagesare storedin hugedatabaseslheir proces-
singrequireshedevelopmenbf effective proceduresnakingit possibleto structurethem,
andto retrieve a given imageamongstructureddata. Our work is focusedon the study
of a content-basethdexing andretrieval (CBIR) systemfor osteo-articulaMR imaging
applicationaimingatinterveningin the studentsaanddoctorsdiagnosishelp.

Nowadays suchsystemsxist whenimagesarelabelledby keywords.Researcls ho-
wever more dif cult when basedonly on the image contents.The stateof the art of a
powerful algorithmfor automaticsegmentatiorbasedon the "Level SetTheory" makesit
possibleto obtainrelevantrepresentationsf theimage.An index basedn region features
is calculated.

An original approachgcalled EMiner, for searchingoy similarity is introduced.It is
basedon anindex databaselassi cationusingmixture modelsandthe EM algorithm.A
new featureselectionmethodis developed,in the contect of semi-supervisetearning,to
amelioratesearchingesults.

The systempresenteds evaluatedandvalidatedusinga medicalimagedatabaséabel-
led by an expert. It is now implementedn the Osteo-articularadiology serviceof Lille
CHRU hospital A testingphaseperformedoy physician,will take placein thenearfuture
to evaluatethe systemsubjectve ef ciency.

KEYWORDS:
ContentbasedmageRetrieval
Medicallmaging

Mixture Model

EM Algorithm
Semi-Supervisetlearning
FeatureSelection
ImageSegmentation
LevelsetTheory
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Chapitre 1

Intr oduction générale

Cadredu travall

Cettethésea étépréparéalansle cadredu projetderecherché Systémede communi-
cationpourla formationenmédecinebasésurl'indexationd'images"inscritaucontratde
planEtatRégionPicardiepourla période2000-2006Le but estdeproduireundémonstra-
teur d'un systemeinteractif reliantbasesle donnéed'imagesmédicaleset utilisateurs
(médecinst étudiantsh des ns deformationetd'aide audiagnostic.

Ceprojetcorrespond uneattentedesmeédecingjui a étéidenti ée parl'Obsenatoire
Régionalde la Santé(ORS)de Picardie.En effet, uneimmensequantitéd'imagesexiste
en stocksousforme de papierargentique,ou estproduiterégulieremenpar les appareils
récentsd'imageriemédicale La gestionde cesarchies, tresvariablesuivantles services
cliniques,estsouwentliée audegré de pénétratiordestechnologiesie l'information etde
la communicatiordansl'hépital. Celapeutaller de I'empilementdesclichésargentiques
auseneurdimages,enpassanparl'étagerede CD ROM. Danstouslescas,cesgisements
sontlargementsousexploités.

L'activité desmédecinsgen particulier les radiologuesgestfortementbaséesur la re-
cherched'indices visuelsdansles images.Ainsi notre projet s'appuiesur la recherche
d'imagesparle contenuet plus particulieremensurla recherchelansdesbased'images
identiquesa une imagerequéte Les applicationsqui en découlentsontde plusieursna-
tures:

— sil'image requéteesttypiqued'unecatégoriel'identi cation desimagessemblables

acelle-cipermetaorganiseresbasegl'images(classi cation),

— si la basecontientdesimagesexpertiséesun étudiantpeutformuler un diagnostic
suruneimagerequéteaxerciceetle systemalefouille d'imagesrerverradesimages
semblablesL'étudiantpourraalorsvéri er la validité de sondiagnosticet af ner sa
connaissancgraceauxcommentaireattachésauximagesenvoyées,

— sila basecontientun ensemblale dossiersle patientscontenantesimages)e mé-
decinpeutrecherchetouslescassimilairesapartird'uneimagerequétestameliorer

1



2 1 INTRODUCTION GENERALE

ainsisonsuwi thérapeutique.
Lespartenairesiu projetsont:

— leslaboratoiresHEUDIASYC (UMR 6589)et BMGBM (UMR 6600)de I'Uni ver-
sitéde Technologiede Compiégne,

— le CentreHospitalierRégionalUniversitaire(CHRU) deLille,
— le CentreHospitalierUniversitaired’Amiens,

— lesentreprise®lanetHC, (spécialiséeland'édition desolutionsinformatiquegpour
les professionnelsle la santé)et Archimed(spécialisé@lansla conceptioret l'inté-
grationde systemesgl'information multimédia),

— I'ObsenatoireRégionaldela Santéde Picardie.

Ce projeta vocationde serattacherau ConsortiumUMVF (UniversitéMédicaleVir-
tuelle Francophonegorrespondard un projetdu RNTS (RéseallNationalde Technologie
dela Santé).

Problématique

NotreapplicatiormédicaleapourmissiondemettreenceuvreauservicedeRadiologie
Ostéo-Articulairea I'népital RogerSalengradu CHRU de Lille, un systemederecherche
parle contenudesIiRM (Imagea Résonancdlagnétique)desmains.L'importancede ce
typed'imagesrésidedansla détectionprécocede la polyarthriterhumatoideCettepatho-
logie estunrhumatismen ammatoire susceptiblal'entrainerdesdestructionsrticulaires
tresimportantegnaisdontle pronosticprécoceestrendufondamentapar le déweloppe-
mentde nouveauxtraitementsusceptiblesle stoppei'évolution dela maladie.

Ainsi, le but de notretravail consistea aiderle personnetlansce serviced'organiser
le stockagedesimagesnumériquesproduitesd'une fagoncontinuelleet extensve parles
camérasRM, a n d'y accéded'unefacon”intelligente".

Le seulmoyenrapideactueld'accédera un dossiempatientestla fouille dansdes Ims
archvésdansles armoires.Les donnéesiumériguesontmal organiséesLe médecinest
obligédefouiller dansdesCDs sauwegardésparle techniciendu service(voir gure 1.1).

Organisationdu mémoire

A partla structuratiordesbasegl'imagesmédicalegjui estindispensablda recherche
d'imagesparle contentlenmédecindrouve sonintérétdansplusieursapplicationsDansle
chapitre2 de ce mémoire nousanalysonsethemederechercheApresuneétudebiblio-
graphiguedessystemesnédicauxexistants nousdécrivonsl'architecturedenotresystéeme
enjusti ant noschoix. La potentialitéprincipaledu systemeconsistea permettrd'interac-
tion répétéade |'utilisateur aucoeurdu systemea n d'intégrersesconnaissancegansla
procéduralerecherchalansle but derépondrea sesbesoinsLe systémesstdonccarac-
tériséparla présencel’'une bouclede pertinence.
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FIG. 1.1— Archivage actueldesdossies patients a- des Ims archivésdanslesarmoires
etb- desCDssurdesétageres.Photosprisesavecla permissiorduresponsableuservice

Ce choix esteffectuépouraccomplirla missiondemandéeau systeme aiderles mé-
decinsspécialisés accédeanuxbasesd'imagesintelligemmenipourcherchedescaspré-
sentantdessymptoémesimilaires,etaiderala formationdesétudianteenmédecine.

Dansle chapitre3 nousdressonsin étatdel'art desméthodeslierecherchgarboucle
de pertinenceNousdistinguonsentreles approchegiéométriquegt les approchestatis-
tiques.

La méthodede recherchanteractve, quenousproposonsestbaséesuruneapproche
statistique C'est une approched'apprentissageemi-superviséui a pour objectif de sé-
parerl'espacedesindex desimagesen deux classes imagespertinentest imagesnon
pertinenteslL'ensembled'apprentissagestconstituédesimagesannotéespertinenteset
non pertinentespar l'utilisateur et celle non annotéegle la base.Notre approchesemi-
superviséestbaséesurlesmodeleslemélangeetl'algorithme EM. L'apportdel'appren-
tissagesemi-supervis@arrapporta l'apprentissageuperviséestprouvédansle chapitre
4,

Dansle chapitre5, nousprésentonsiotrealgorithmede recherchearbouclede perti-
nencenomméEMiner . NouscomparonensuiteEMiner a uneautretechniquebaséesur
les machinesa vecteursde support.Nous montronsque notre approcheestef cace pour
cherchedescatégoriesl'imagesmultimodalesDanscechapitres, nousintroduisonsaussi
une nouwelle méthodede sélectionde variablesdédiéea I'apprentissagesemi-supervisé
dansle but d'améliorerlesrésultatde la recherchenteractve.

Le chapitre6 estconsacré I'application médicale.Nous présentonsl'abord la mé-
thode d'indexation proposéepour fabriquerles index desimages.Cette représentation
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d'imagesestbaséesur les indicesvisuelssur lesquelsse basele médecinpour diagnos
tigueruneimage.Ensuite housévaluonsnotresystémed'indexationetderecherchenter-
active parl'intermédiaired'une based'imagesétiquetéecréepar les médecinset l'infor -
maticiendu service.

Nous concluonsen n en récapitulantles principauxpoints du travail effectuéet en
éwquantlesperspectiesd'applicationsetderecherche.



Chapitre 2

La recherched'imagespar le contenu
enmédecine

Cechapitreprésentde cadregénératlessystemeslerecherched'imagespar le contenu
(CBIR: ContentBasedmageRetrieval) dédiésauxapplicationamédicales.

Le principedessystemesle CBIR estexpliquéa n de dégagerquelquesaspectsm-
portantsdansle domainedel'imagerie médicale Nousdressongnsuiteun étatdel'art des
systémesnédicauxexistants.En n nousjusti ons le choix de notre systemedestinéaux
imagesostéo-articulaires.

2.1 Lesbasesd'imagesmédicalesen médecine

Le déweloppementxponentielde la puissancele calcul desordinateurset descapa-
citésde stockagea favoriséfortementla productiond'imagesmédicalesnumériquedidi-
mensionnellesu volumiquesattachées diverseanodalitéscommel'lRM, I'endoscopie,
la scintigraphie etc. Les imagesproduites, x esou vidéo sontstockéessousdifférentes
formesqui peuwentaller de la basede donnéesstructurées I'étagérede CD ROM. Plu-
sieursproblemesseposentalors:

1. la structuratiordesbaseg!'images(organisationjndexation),
2. larecherchal'uneimageparticuliere(fouille),
3. lacompressiortle transfertdesimagesentreutilisateurs(codagesécurisation).

Le premiemroblémen'estpasnécessairementglédandesservicesospitalieretconcerne
davantagd'archivagedesimagesL'accésacesimagesvia lesréseauwdetélécommunica-
tion estdequalitétrésvariable.Cependani] existedessystemesl'archivageetd'échange
d'imagesmédicalesopérationnel§Huanget Taira, 1992).Le troisiemeproblémeestcru-
cial quandles imagessont de grandesdimensionslLe comportementles méthodesde
fouille d'imagessur desdonnéesompresséefait I'objet de travaux de recherchdJiang
etal., 2002).
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Dansce mémoire nousn'aborderongjuele secondproblemeci-dessus.

2.2 Recherchedansune based'images: généralités

Il estpossibled'accédede plusieursmanieresauximagesd'une base Distinguondes
méthodesuivantesparordrededif cultés décroissantes

1. interrogationenlangagenaturel,

2. interrocational'aide d'image(s)'requéte”,
3. interrocational'aide demots-clés.

L'interrogationa l'aide de mots-clésestrépandueles systemes 1 opérationnelsont
souentbaséssur desmoteursde recherchestandardsnais qui nécessitentemploi d'un
langageuni € commeUMLS (Uni ed MedicalLanguageSystem).

L'interrogation enlangagenatureldemeureun themede rechercheen communication
"homme-machine"Si dessystémespérationnelexistent pour desdomainesou le vo-
calulaire estrestreint,l estclair qu'en médecinede tels systemese sontervisageables
gu'amoyentermesachantuele vocahulaireestcomplece etquela sémantiquelesimages
recouvreuneconnaissancguelesmeédecinacquierenapréplusieursaannéesl'étude.Ce-
pendantnousprésentonganscechapitre(paragraph@.8.4)unsystemeibasedeconnais-
sancepourlarechercha'imagesmédicalegjui constitueunexempled'étapeintermédiaire
versl'interrogationenlangagenaturel.

Entrelesdeuxmodedd'interrogationprécédentsesituel'utilisation d'imagesrequéte.
L'idée de baseestquelimage en elle mémecontientlesinformationspertinentesAinsi,
plutét que de décrirel'image pour formuler la requéte celle-ci estenvoyée directement
au systeme C'est le principe dessystemedle recherched'imagespar le contenudont
I'objectif principalestderetrouveruneimagesemblablevisuellementiuneimagerequéte.

Cette présentatiorest séduisantenais elle masqueune dif culté majeureprovenant
dela polysémied'uneimage.L'imagerequétepossedelessendifférentsselonlesutilisa-
teurs,voire pourun mémeutilisateur Sasigni cation peutvariersuivantle contecte propre
dela perceptionAinsi, d'une maniéretresgénéraleuneimagepeut:

1. représentela réalité: un phénoménghysique,un objet,unescéneun organe,une

zonepathologiqueetc...,

2. éwvoquerun souenir, unsentimentunemaladie,

3. illustrerun concepttomplee, parexemple: la gréwe, la soufrance.

Commentcettepolysémieestelle traitéedansles systemesl'analysed'imagesen vi-
sionparordinateuou dansle systemevisuelhumair?

Quece soit dansl'un ou l'autre, I'image captéen'est pasutilisée dansson étatbrut,
maissubitun traitementqui élaboreunereprésentationCettedernierepeutétreconsidé-
réecommeun codageplusoumoinssophistiquélelinformation pertinentecontenuedans
I'image. On concoitmémel'e xistencede plusieursreprésentationgiinsi, dansle systeme
visuel humain,le contecte de I'obsenateurconditionnela perceptioret l'interprétation:
c'estle mécanismele probabilisationdonton peutconsidérequele principeestde favo-
riserunereprésentatiomentaledonnéeDe méme dansun systemenformatique comme
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il estinconcevabled'avoir unereprésentatiomniverselle,il importede disposerdansles
applicationcomplees,deplusieurgeprésentationssuede différentesnodélisationsle
l'universsurlequelontravaille.

Aveclesimagesmédicales]e problemede polysémiese posed'un point de vue pra-
tique,essentiellemertdande casn 1 ci dessusMémedanscecadreplusréduit,uneradio-
graphied'un organepeutdonnerlieu a plusieursinterprétationsen I'absencede contexte
clinique.

Dansce contete, il estlégitime de s'interrogersur l'architectured'un systemede
fouilles d'imagesacceptandesimagesrequétesprovenantdes différentesmodalitéset
concernandifférentespathologieset organes.Ceci constitueun thémede rechercheen
soi. Cependanton peutadmettrequ'indépendammerde I'architecture,il y auraun pro-
blemede sélectionde modelespour élaborenda représentatioadaptée ce querecherche
l'utilisateur.

Lessystemeslerecherchel'imagesparle contenuontI'objet denombreuxravauxde
recherchelonton peuttrouver uninventairedans(VeltKampet Tanase2001).Lestravaux
de cettethesesesituedansce cadre.

2.3 Systemeslerecherched'imagesypar le contenu

2.3.1 Principe

Commenousl'avonsindiqué précédemmenta recherchal'image parle contenuné-
cessitel'élaborationd'une représentationle I'image ou d'une signature(appeléandex)
contenantinformation pertinentelLa structuregénéraleal’'un systemealerecherchel'image
parle contenuestfournie gure 2.1.

Le systémecomprendun bloc "horsligne" et "enligne”. Le bloc "horsligne” calcule
touslesindex dela based'imagesetconstruitunebased'index. Au passagesignalonsjue,
dansnotretravail, nousn'aborderongasle problémed'organisationrdesbasesl'imageset
d'index etdufonctionnementlesrequétesPendante fonctionnementenligne”, I'utilisa-
teurfournit uneimagerequétele systemecalculel'index, le confronted la based'index et
af che unnombredonnéd'imagesd'index voisinsdel'index requéteL utilisateur annote
lesimagesretournéesommepertinenteou non. Le systememodi e soncomportement
enfonctiondesréponsegtfait unenouwelle proposition.

En reprenanune partiede I'analysefaite par (Smeulderst al., 2000),nouspouvons
décpgerquelquesaspectsmportantsdessystemeslela recherchel'imagesparle contenu
présentéglansles soussectionssuivantes.

2.3.2 Obijectifs dela recherched'imagespar le contenu

Ondistingueplusieurstypesd'objectifs:
— Rechercheal'uneimagespéci que.
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Hors-ligne
Base Ind ti Base
d'images naexaton des
index
Ex-fgee i Images résultats

Requéte — Index —h»| Comparaison I—r (1)

o=

Boucle de pertinence

FiG. 2.1- Sthémagénéal d'un systemelerecherched'imagesbaséesur le contenu.

L'utilisateur rechercheuneimageprécisedansla base L'image cible estidenti ée
paruneprésentatioimteractve ausystemed'une suited'exempleqCoxetal.,2000).
L'objectif peutétreausside retrouver I'image d'un objetdifférantde celle que pos-
sedd'utilisateur.

— Rechercheal'uneimagesemblablea unerequéte.
Larequétepeutétreuneimageou unecaricaturede cequerecherchd'utilisateur.

— Constructiorde catégories.
Le principed'interrogationdu systémeestle mémequele précédentmaisl'objectif
estdestructurerunebaseou del'étiqueter

2.3.3 Impact dela nature du domained'application del'imagerie mé-
dicale

Le domained'applicationintervientessentiellemerar:
— sonétendue,

— le protocoled'acquisitiondesimages,

— le contete patient,

— lasémiologiedela pathologie.

Etenduedu domained'application

Une image médicalepeutreprésenteun organe,un ensembled'organes,une coupe
du corps,etc. Si les basesd'imagescontiennentdesimagesacquisesuiant différentes
modalitésetconcernendifférentegathologiesellessontdegrandedimension)e domaine
concernéestdonctrésvaste,il y a unegrandevariétédansl'apparenceet le contenude
I'image. Lesimagesrisquentfort d'étre polysémiques.
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Dansle cadrede cettethese JesimagessontdesimagesiRM d'une pathologieostéo-
articulaire: la polyarthriterhumatoideLe domaineestrestreint,la polysémiedesimages
estréduite.Quele domainesoit restreintou pas,lesimagess'adressena desspécialistes.
Cesderniersdoivent avoir une connaissancene de la sémiologiedespathologiespour
compareidesimages.

Onpeutrésumet'impact dela naturedu domainesurlafouille d'imagesparle tableau
2.2dérvé deceluide (Smeuldergtal., 2000)maisadapté 'imagerie médicale.

domainerestreint domainelarge
diversitédesimages faible importante
. . générale
connaissance Spéci que .
Spéci que
champsémantique homogeéne hétérogene
véritéterrain oui, accessible oui, dif cile aacquérir
descriptiondu contenu objectve objectve
naturedel'application expert multi-expert
approche modele multi modele
. _— o . recherchel'information
domainescienti que principal | reconnaissanagesformes :
reconnaissancgesformes

invariantsgénériques

attributsimage invariantsspéci ques : . L
invariantsspéci ques
interactvité limité comple
évaluation quantitatve, qualitatve quantitatve, qualitatve
architecturedu systeme classique hiérarchique
taille dela based'images maoyenne grandeatrésgrande

FIG. 2.2—In uencedela nature du domaineenfouille d'images.

Le tableaw?.2 indiqguedestendancegénéralegar, biensdr, il existeungrandnombre
desituationsintermédiaires.

Quandle domaineestlarge, il estévidentquel'architecturedu systemede fouille est
complee (cf. paragraph@.8.3).

Contexted'acquisition del'image

En médecine)iimage estsouwent acquisesuivant une modalité plus ou moins com-
plexe. Par exemple,enIRM, la prised'imagessefait a différentsmomentsaprésinjection
d'un produitde contraste.

Parailleurs,|'appareild‘acquisitionestrégléd'une certainemaniereet dansdescondi-
tionsdonnéesCelainduit unevariabilité dansla représentatiod’'un mémeobjetou d'un
mémephénomene.

Cesinformationssurle protocolene sontpasaccessiblea la lecturedel'image seule,
ellessontindispensablepourlinterprétation.
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Connaissancesur le domaine

D'une maniéregénéralel'interprétationd'uneimagefait appela desdonnéegxtraites
directementde I'image et desconnaissancedu domained'application.Cesderniéreme
sontpasnécessairemengprésentéesxplicitementdande systéememaisleurabsenc@eut
rendredif cile voireimpossiblda comparaisorle deuximages.

D'ailleurs, il estplusjustedeconsidéreguelesconnaissancetudomainesontexploi-
téesaumoinsdedeuxmanieres 1) pourextrairelesinformationspertinentesland'image,
2) pourcomparerdeuximages.Par exemple,enimageriemédicaledanslesimagesde la
pathologiequenoustraitonsdanscettethese Jes connaissancedu domaineinterviennent
biena cesdeuxniveaux

— lasynwite semanifestgardeszoneslairesautourdesarticulationamétacarpiennes.
Il corviendradoncdetrouver destraitementsi'imagesqui extraientet caractérisent
automatiquemerteszones.

— deuximagesde synovites peuent étre différentesd'aspect,d'un point de vue to-
pologique maiscorresponderd un mémeétatde la pathologiesi cettederniérese
manifestesurdesarticulationsdifférentesdu métacarpe.

En plusdesconnaissancesurla sémiologied'une pathologie desinformationssurle
patientsontparfoisindispensablepouraf ner le diagnostic.

Ceslacunesentrel'image seuleetl'image associé& sonprotocoled'acquisitionet au
contete du patientconstituente queSmeulderappellele "sensorygap".

2.3.4 Fossésémantique

Un desproblémedmportantsen recherched'imagespar le contenuvient du fait que
l'utilisateur recherchaune similarité sémantiquest quele systemeproposeunesimilarité
partraitementd'imageset de donnéesC'est ce que plusieursauteursappellele fossésé-
mantique et qui estdé nit commel'écart entrel'information quel'on peutextraired'une
imageet l'interprétationqu’'en a un obsenateurdansun contecte donnéet au regard des
connaissancegu'il possede.

2.3.5 Applications potentiellesdela recherched'imagespar le contenu
enmeédecine

Dansle cadredu projet "Systemede communicatiornpour la formationen médecine
basésur l'indexation d'images', nousavonsidenti é les applicationspotentiellessui-
vantescorrespondand uneattentedesmeédecinet qui nécessitenta créationd'une base
d'imagesexpertisées

1. Formation
Ce contete concerneessentiellementa radiologie.En se limitant, dansun pre-
mier temps,a une pathologieet a une modalitéd'examendonnéesil corvient de

1. sousprogrammet HTSC
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construireune based'images expertiséeset annotéegpar le médecinreprésenta-
tive descasrencontrés. Le principed'un systéemede formationbasésur la fouille
d'imagesestalorsle suvant:

(a) uneimage"exercice"estproposea |'étudiant,

(b) I'étudiantformuleun avis surl'image,

(c) il ervoie I'image versle systemequi lui proposeen retour N, imagesqu'il
considerecommesemblables.

(d) I'étudiantexaminelesimagesetournée®t positionnepourchacunainindica-
teurdepertinence,

(e) le systemamodi e sonanalyseenfonctiondesannotationslel'étudiant,
(f) retouren(1d)pourquelquestérations,

(g9) quandl'étudiant estsatishit, il accédeau texte associéa la meilleureimage
retournéeetle comparea sonanalysesurlimage requéte.

2. Recherched'exemplespathologiquessemblables
Le médecinspécialisteen CentreHospitalierUniversitaire recherchalansunebase
de dossierpatient,ceux qui contiennentdesimagessemblables I'image requéte.
En consultantes dossiergpatientscontenantes imagesretournéesil complétesa
connaissancd'une pathologie.

3. Aide au diagnostic
Le médecinsouhaiteun enrichissemente sondiagnosticenconsultantlescascor

respondané desimagessemblablesCetteapplicationestvoisinede la précédente.
Le systémadefouille d'imagesestun outil d'améliorationdela connaissance.

2.4 Description du contenudesimages

Cettephasene peutpassefaire sansle médecin.Le problemeestd'élaborerunere-
présentatiopertinentadel'image etdela codersousformed'un index. Il estdoncnormal
de retrouver la plupartdesméthodedde traitementet d'analysed'imagesqui se situent
enamontde la reconnaissanceesformes.En plus de la pertinencede la représentation,
I'autre propriétéimportanteestsoninvariance.L'objet de cette sectionn'est pasd'étre
exhaustve maisderappelemuelquesaspectsondamentaux.

En médecinela plupartdesimagesmédicalesonten niveaude gris. Pourcela,nous
nousconcentronslanscetteétudea cetyped'images.ll estimportantde noterquetoutes
les procéduregle traitementd'image couleur(segmentation détectionde contour etc...)
tridimensionnellese sontqu'une extensionde cellesdesimagesen niveaude gris bidi-
mensionnellesLe lecteurintéresséparl'image couleurpeutconsulteravecprot le livre
de Trémeavuet al. (2004) qui rassembldes méthodegle traitementainsi quele probléme
d'indexationde based'imagescouleurenplusd'autresapplications.

2. la constitutiond'unetelle baseestun probléemeen soi
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2.4.1 Attrib uts

Aprestraitementde I'image, desattributs sontcalculéssurl'image entieéreou sur des
partiesde I'image obtenuespar exemple par segmentationen région, par détectionde
contourg(fermésou pas)ou autourdespointscaractéristiques.

Attrib uts de niveaude gris

Nousdistinguongdesattributsde "basniveau"et de"hautniveau".

Lesattributsde niveaudegris de"basniveau"sontlesmomentstlesmoyenned'es-
pace(voir dé nitions Cocquerezt Philipp, 1995).

En effet, I'nistogrammeestl'attribut d'intensitéde gris courammentitilisé enindexa-
tion. Il consisteenl'accumulationde I'information de niveaude gris despixels surtoute
(ouunepartie)del'image. Il estarappelerguel’histogrammenormaliséestla moyenne
d'espacedu premierordre.L'histogrammedescooccurrencesstla moyenned'espacedu
secondbrdre.

Lesmomentsd'espaceentréetnoncentrésaractériseraussi'information deniveau
degris. La moyennede niveaude gris (momentd'espacedu premierordre)et la variance
(momentd'espacecentréde secondordre) ainsi que le troisiememoment,sontsouwent
emplo/ésenindexation.

Les attributs de "haut niveau" sont fabriquésapresune transformationou une ana-
lyse statistiquesur un ensemblel'imagesobservéesUne méthodeconsistea représenter
I'image entiérepar sescomposanteprincipalesextraitesapresl'analyseen composantes
principales(ACP) surl'ensembled'imagesde la base Cetteméthodea étéintroduite par
Kirby et Sirovich (1990)pourla reconnaissancgesvisages(Nastaret al., 1998)utilisent
cetteapprocheenindexation pourla détectiondesvisageqTurk et Pentland,1991)et des
objects3D (Muraseet Nayar,1995).

Texture

Dansle domainedu traitementde l'image, il n'existe pasde dé nition uniquede la
texture.Elle sedécritentermedinguistiquegRao,1990)telsquela rugosité le contraste,
etc.,queleschercheursesontefforcésdecaractérisedepuisplusieursannéesUnetexture
peutavoir un aspecpériodiqueou aléatoire.

Enraisondesonimportanceetdesonutilité dansla reconnaissanagesformesetdans
la vision parordinateuydestravauxde recherchdresrichessurl'analysede la texture ont
étéréaliséspendantles trois dernieresdécadesNousrervoyonsle lecteura trois textes
qui couvrentassedienl'évolution du domaine(van Gool etal., 1985;Reedet Bur, 1993;
Randeret Husoy, 1999).Egalement]a texturejoue aujourd’huiun rdle importantdansla
rechercha'imagesparle contenu.

L'analyse destexturesreposesur diversesapprochesCommeles présentgMaitre,
2003,chapitrel2), nousdistinguons

1. Lesapprocheparmesurestatistiques
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Danscesapprochespn mesureles propriétésstatistiquesautourde chaquepixel
p(i;j ) del'image dansunefenétreW;; detaille etdeformedéterminéedNouscitons:

— lesstatistiqueslepremierordre: lesmomentscentréstnoncentrés|'énergie,
I'entropie, le contrastela dynamiqueetc...,

— lamatricedecooccurrencetlesindicesdetexture de secondrdreintroduites
parHaralicketal. (1973),

— les statistiquege points particuliers on cherchedansce cas,dansla fenétre
Wi , la densitemoyennede certainspointsd'intérét. Les pointsd'intérétsles
plus utiliséssont,soientles maximalocauxde l'intensité, soientles pointsde
contour(apresapplicationd'un détecteuet de seuillage).

2. La détectiond'énegie dansdescanauxréquentiels
L'idée sous-jacentatoutescestechniquegstd'extrairel'énergie portéeparle signal
(image)dansles bandedle fréquencesliversesDe nombreuxItres sontproposes,
ils sontconcusd'une fagonheuristique Citonsentreautres

— les ltres delLaw (Laws, 1979),

— les ltres deGabor

— les Itres enanneatetencoin (CogginsetJain,1985),
— lesondelettes.

3. Les ltres optimisés
Les Itres heuristiqueslonnentde bonsrésultatsenreconnaissanode texture. Mais
le problémerésidedansle nombreélevé d'attributs extraits, qui par conséquence
in uencent les méthodedle classi cation qui peuwent étre lourdeset hasardeuses.
Il estpossiblede mettreen placedestechniquesadaptéepour les seulestextures
guel'on rechercheCequi permetde seconcentresurquelquesnesureseulement
del'espacefréquentiel.ll s'agit doncdetrouverles Itres qui optimisentun critere
lié auproblemedela classi cationdetexturesdonné.Les Itres de Gabor qui dis-
posentd'un petit nombrede paramétreseulementse prétentassezien a ce type
d'optimisation(Unser 1986).

4. Lesmodélisationgautorégresses.
De la mémefaconqueles signauxmonodimensionnelsontanalysépardesmodé-
lisationsautorégressesunidimensionnelle$AR et ARMA) a n de mettreen évi-
denceles périodicitésqu'ils contiennentjes signauxbidimensionnelpeuwent étre
analysépardesmodeélesautorégressifbidimensionnelgMao et Jain,1992).

5. Lesapprochegarchampsamarkoviens.

Il n'y apasde méthoded'analysede texturesqui soienta ce jour complétemenef-
caces. A chaquetype de texturesou d'imagescorrespondine méthodepertinente Des
conseilsd'utilisation sontdonnéegpar Randeret Husoy (1999)apresuneétudecompara-
tivetrésbienprésentée.
Les attributs de texture en indexation font leur apparitiondansQBIC (Niblack et al.,
1993).Les caractéristiquesn questionsontle grain (coarsenessn anglais),le contraste
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et l'orientation (Tamuraet al., 1978) (approchestatistique) Lestravaux de Haralick et al.
(1973)surla texture et en particulierles matricesde coocurrencesnt servide basepour
l'indexation (Aksoy et Haralick, 1998).Les modélesautorégressifsont égalementcou-
rammentutilisés(Vasconcelogt Lippman,2000b),aumémetitre queles Itres de Gabor
(Fournieretal.,2001)etlesondelettegWanget Wiederhold,2001).

Description de formes

Les descripteurgou parametresile forme sontdesnombresqui représententhaque
forme (d'un objet) et permettentle les classerCesparamétresnt étéabondammenpro-
posésdansla littérature(Costeret Chermant,1985; Pratt,1991; Nadleret Smith, 1992).
Commele proposeMehtreetal. (1997),unschémaécapitulatifdestechniquesledescrip-
tion deformesestdonnédansla gure 2.3. Cestechniquegeuentétreclasséegndeux
catégories méthodedaséedrontiereset méthodedbaséeségions.La premierecatégorie
destechniquesaractériseseulemente contourou la frontierede I'objet enignorantson
intérieur Le deuxiemetype de méthodegprenden compteles détailsinternescommepar
exemplele nombredetrousal'intérieur del'objet.

Nous trouvons desdescripteursimplesa calculercommela surfaceet le périmétre
qui secalculeen comptanties pixels du contour L'inconvénientde ce type d'attribut est
gu'ils sontliés al'échelle etla taille del'image. Nousne pouvonspascomparetiesobjets
utilisantcesdescripteursansnormalisatiordeséchellegdlesimagesLestravauxenrecon-
naissancelesformessontplutét dirigésala recherchalesattributs robustesaux transfor
mationsgéomeétriquetellesquelatranslation)arotationetle changemend'échelle.Ainsi
lesmomentsnvariantsdeHu (1962)sontutiliséspourcaractérisefintégralité dela forme
d'unerégion.Une secondeapprochebasédrontiérefait classiguementéférenceaux des-
cripteursde Fourier (Persooret Fu, 1977)et portesurunecaractérisationlescontoursde
la forme.
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Descriptiondeformes

/\
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FIG. 2.3—Un apergu générl destechniquesde descriptiondeformes

Aujourd'hui, les descripteursie forme prennentune placeimportanteen recherche
d'imagespar le contenu(Rui et al., 1996; Derrodeet al., 1999; Derrode,1999).1ls sont
complémentairedela descriptionde texture et de couleurmémeparfoisessentielet sur
tout enimageriemédicale ou le diagnostics'effectuepar caractérisatiomle la forme des
réegionspathologiques.

Une comparaisordesattributs de forme pour la recherchalesimagespar le contenu
est réaliséepar Mehtre et al. (1997). La combinaisondes deux descripteurs moments
invariantsde Hu et UNL 3 Fourier (Rauberet SteigerGarg&do,1992)donnentdesrésultats
prometteurs.

2.4.2 Points d'intérét

Un point d'intérét estcommunémentdé ni par un changemenbidimensionnelim-
portantdu signal (Schmidet Mohr, 1997).Les pointsqui correspondente mieux a cette
dé nition sontles coinset les jonctionsen T, mais aussiles endroitsde forte variation
de texture. L'hypothéseproposéeaésidesur la robustessale cetteinformation face aux
modi cationsimportantegjuepourraiensubirlimage.

L'utilisation despointsd'intérétestliée principalemena deuxdomainesgeluidel'ap-
pariement'imagespour la stéréeision et celui de l'indexation. Dansles deuxcas,|'e x-
tractiondespointsd'intérétn'estquela basedesdéweloppementda tacheprincipaleétant

3. UniversidadeNova de Lisboa
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defaire correspondrée pointd'intérétadéquatiansles deuximagesa apparierPourcela
plusieurstechniquessont possibleggraphescartede distanceggéométriques)maisles
plusutiliséesdé nissentunvecteurde caractéristiquecalespourchaquepoint. D'autres
voiesd'utilisation existent,Bas(2000)proposenotamment'utiliser cespointspourcom-
poserun partitionnemenspéci quealimage, a n d'assurerdespointsd'ancragerobuste
pourinsérerun marquagelelimage.

Pour que les caractéristiqguesocalessoientutiles (en appariemenpour la stéréwi-
sion, indexation, ...), ellesdoivent étre invariantesaux transformationgle I'image: rota-
tion, translationchangemend'échelleou d'illuminant. Schmidet Mohr (1997)proposent
le calcul d'invariantsdifférentielsautourde points d'intérét. Cettedescriptionlocale du
signala étéétendueauximagescouleursparGrosetal. (1997).De maniéresimilaire, Tuy-
telaarset Gool (1999) utilisent les invariantscouleurscommecaractéristiquefocalesen
indexation.

2.4.3 Segmentation

Conceptuellementa sggmentationconsistea extraire de I'image desprimitives, soit
detype contour soit de type région.Cesprimitives serontexploitéesultérieuremenpour
effectuerla reconnaissancdesformes,le recalage)a mise en correspondancestc. La
segmentatiom'estdoncpasun objectifensoi maisuneétapesituéeenamontdedispositifs
d'interprétationd'images.

La littératurefoisonnede méthodesle sggmentationmais aucunen'est valablepour
touttyped'image.Le choix d'une méthodedépendsouventdesconnaissancespriori sur
I'image. Un apercugénéraldesapprochesle segmentationd'image estillustré dansla

gure 6.7 (CocquereztPhilipp, 1995).

Segmentation
Approchedrontiere Approchegégion
|
Contoursnondéformables Contoursdéformables - Méthodesleclassi cation
| | - Méthodesvlarkoviennes
- Méthodeglérivatives - Modélesactifsou Snales - Méthodesstructurales
- Modelessurfaciques - Modelesgéodésiqueactifs

- Morpholagie mathématique - Ensemblesle niveaux

FIG. 2.4—Un apercu génénl destechniquesde sggmentatiord'image

La segmentatioresttrésimportantepour l'indexation et la recherchel'imagesparle
contenuWinter et Nastar,1999; Pauwelset Frederix.,1999;Carsonretal., 1999;Wanget
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Wiederhold 2001),spécialemengnimageriemédicaleot noussommebligésd'extraire
lesrégionsd'intérétset de les caractérisefniveaude gris, forme, texture)a n detrouver
desrégionssimilairesdansla base.En outre, la sggmentationdesimagesnous permet
d'obtenir une descriptionspatiale(topologie)desrégionsde I'image. Il estimportantde
noterquela segmentationtotalementautomatiquedesimagesmédicalesestun probleme
dif cile arésoudresand'interventiond'un expert(Olabarriaget Smeulders2001;Pham
etal., 1998).

2.5 Indexation

Aprésuneintroductionaux principalescaractéristiqued'imagesutiliséesen indexa-
tion*, nousnousintéressonsaintenanauxméthodesle structuratiorde cesinformations
pourla formationdela signatureappeléeencoreindex.

La fabricationd'un index doit résulterd'un compromisentrela pertinencede l'infor -
mationpourchaqudamageetlescontraintesletempsderecherchelesindex doiventétre
choisisenfonctiondel'applicationvisée,au mémetitre queles caractéristiqueprimaires
dontils sontissus.

Commecelaestintroduit dansle paragraphegrécédentcf. section2.4.1),il existe
plusieurgypesde primitivespourl'indexation: le pixel, le bloc depixel, le pointd'intérét,
larégion,le contour etc.Deuxapprocheslestructurationsontalorspossibles I'approche
globaleet'approchepartielle.

La premiéereconsisteenl'accumulationde l'information surtoutel'image pourla for-
mationd'une signaturedite globale,ce qui restreintla rechercheauximagesglobalement
similaires.Deuxstructuresiel'index globalsontalorspossibles

1. structureaplat,

2. structurehiérarchique.

La premierestructureconsistéiconcaténelesvecteursd'attributsdecouleur deforme,
detexture, etc. pour construirele vecteurindex. Dansla deuxiémestructure Jes vecteurs
d'attributs ne sontpasconcaténésgansle but de dé nir unemesurede similarité qui cor
responda chacunde cesvecteurs.

Dansl'approchepartielle,l'image estreprésentéparun ensembla@erégionsobtenues
apréssggmentatioret caractériséehacungparun vecteurd'attributs. Danscecas,il s'agit
derechercheunerégionouunsous-ensemblderégionssimilairesdansla based'images.
La recherchepeuts'effectuerainsi par comparaisorde toutesles combinaisongossibles
desrégionsdu sous-ensembldonné(requétektlesrégionsdesimagesdela basg(Carson
etal., 1999).

Pour représenteta topologiede lI'image, il s'agit d'indexer I'image par songraphe
d'adjacencelesgraphesontutilisésdepuislongtempsntraitementet analysed'images
pouressayedereprésentela topologiedel'image. C'estun outil d'analysecompletmais
complee a gérer Classiquementes coltscombinatoirevarientexponentiellemenévec

4. Le motindexationsigni e plutét la fabricationdessignaturesappeléegncoreindex. On netraite pas
I'indexationdela basedesdonnéegstructurationextraitesdesimages.
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la taille desgraphespour desopérationsde recherchenotamment(Esheraet Fu, 1984;

Shapiroet Haralick,1981).En indexationet recherchel'images,|'utilisation desgraphes
estlimitée vu les contraintesde tempsde recherchePhilipp et Lekkat (2003) utilisent

I'algorithme d'appariementinexacte"de graphegproposépar (Cordellaetal., 1998)pour

recherchedesobjetssimilairesreprésentéparun sous-grapheu graphedelimage.

2.6 Similarité

Aprésavoir abordde problemed'indexationparle contenujntéressons-nousla ques-
tion dela recherchearsimilarité auseindesbasesl'images.

L'analysede la similarité entre deux imagesest un themeimportanten traitement
d'images.En généralJa comparaisoresteffectuéeentreles signaturesmagesprécédem-
mentcalculéeslL'ensembledemesureentrelesvecteursndex dé nit unesimilaritéinter
images.

Commenousl'avonsdéjadé ni, l'index estune structurecompactedesattributs ex-
traits desimages.La dé nition d'une mesuresimilarité entrelesindex implique le choix
d'une mesurede similarité entreattributs. Encoreunefois, il y atoutI'héritagedela re-
connaissancdesformesen ce qui concernde calcul de similarité. Nous citonsles dis-
tancedes plus courammentitilisées distanceeuclidiennedistancede Mahalanobis|es
distancesde Minkowski L ,. Des mesurelus spéci quementdéediéesa la comparaison
d'histogrammesontégalementmployées.

Lesapprochestatistiquegle classi cationainsiquede la théoriede décisionpeuvent
étreaussiappliguéepourtrouver lesimagesappartenard unecatégoried’imagesdonnée
(Vasconcelogt Lippman,2000c).

2.7 Interactivité

Lesindex calculéshorsligne nepermettenpastoujoursde caractériseef cacementla
sémantiqualesimages.Lesimagesrervoyéespar le systemesontsimilairesa la requéte
du point de vue de cesindex objectifs,maisleur sémantiquean'a bien souwentrien a voir
aveccelledel'image requéte.

Cettedifference dénommeédosseéseémantiqudvoir section2.3.4),limite grandement
les performanceslessystemesansinteraction.

L'interventiondel'utilisateur danda recherchestproposégourréduirevoire combler
ce fossésémantiqueDe plus, 'Homme dansla boucleconstitueun changemeninajeur
dansl'approchedereconnaissancéansla mesurede similarité notammentll doit guider
le systéemeet lessolutionssontdépendantede sonintervention.

Ceproblémederecherchénteractie estappeléérecherchgparboucledepertinence”.
Il demeureun thémede recherchdresimportantquenoustraitonsen détailsdansle cha-
pitre suivant.
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2.8 Présentationde quelquessystemeslefouillesd'images
médicales

Nous présentongjuatresystemesie recherched'imagesmédicalesLe domainedes
deuxpremierssystemeglGDS et ASSERY) estrestreint.Celui desdeuxderniergpeutétre
classécommelarge (voir tableal2.2).

Nousavonsdétaillévolontairementa présentatiorle cessystemegpour permettreau
lecteurune vue globaled'un systémede recherchepar le contenuet pour lui donnerun
exemplede pointstraitésdansles sectiongprécédenteAprésunesyntheseale cetteétude
nousprésentonsotresystemeenjusti ant noschoix.

Le lecteurintéresséparla liste, presquecomplétemais peudétaillée destravaux réa-
lisésenrecherchal'imagesparle contenupour desapplicationanédicalepeutconsulter
I'article deMdller etal. (2004).

2.8.1 SystemelGDS

Nousprésentonge systemepour donnerune exempled'applicationdessystemesie
rechercheparle contenupourl'aide audiagnostic.

Comaniciuet al. (1999) ont déweloppélGDS (Image Guided Decision Support)qui
supportda prisede décisionen pathologieclinique. La tachedu systémeestde localiser
rechercheraf cher al'écran descasmorphologiquesonformesa l'image requéteet de
suggérete diagnostide plus pertinenten sebasantsurla majoritédescasretrouvésdans
lesimagessimilaires.

La basede donnéegontientlesimagesdesspécimensnicroscopiguesle cellulesde
sang(cf. gure 2.5).Cescellulesappartiennend quatreclasseslonttrois sontdesclasses
anormaleplus uneclassesaine.La basecontient261 imagesde référencedontla vérité
terrainestconnuea n d'étre utiliséelors dela rechercheenligne decellulessimilaires.

Lescellulessontdistinguéegparla forme,la couleur la surfaceet la texture du noyau.
Ainsi, les auteursont utilisé le descripteuinvariantde Fourier pour décrirela forme: 10
harmoniquesu encore40 coefcients de Fourieront étéutiliséspourconstruirde vecteur
forme.La dis-similaritéentredeuxvecteurdorme estmesurégarla distancesuclidienne.

L'analysedela texture estbaséesurle modeleautorégressiMRSAR (multiresolution
simultaneousautorgressve model). Ensuite,Un vecteurde dimensionl5 estobtenuen
accordaveccemodelepourdécrirela texture.La distanceentredeuxnoyauxentermesde
texture estainsiindiquéeparla distancede Mahalanobis.

Vu que l'attribut de couleurn'avait pasle pouwir discriminantpour distinguerles
trois classeslesauteursont utilisé I'information couleurpourséparete noyaudu fond de
I'image etnonpaspourdistinguerescellules.

La surfacedu noyau estprise proportionnelleau nombrede pixels a l'intérieur de la
région du noyau, car les imagesdansla basede donnéessonttoutesprisesa la méme
échelle.La dis-similarittmesuréeentreles surfacesde deuxnoyaux estla racinede leur
différencequadratique.
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aedliie

FIG. 2.5— Uneimage d'un spécimemicroscopicde sang Cetteimage exempleprésente
deuxcellulesdu sang

La mesurededis-similaritétotaleentredeuxnoyauxestchoisiecommeunecombinai-
sonlinéairedesdistanceslestrois attributs (texture, couleur surface).Les poidsde cette
distanceont étécalculéshorsligne, ensesenantdes26limagesderéférencetelle quela
sommedesprobabilitésconditionnellegle la décisioncorrectesoit maximale.

Une sessiortypigue de recherchecommencepar le chagementde I'image requétea
partir du microscopeEnsuite le physicienchoisitunerégionrectangulairejui contientla
celluled'intérét.La régionestalorsseggmentéeautomatiguemergnutilisantunalgorithme
basésuruneclassi cation(nonsuperviséehonparamétriquelela couleurdespixels.

Par défaut, le systemeretourneles huit plus prochesvoisinesimagesen calculantla
similitude entrel'image requétest chacunalesimagesdansla basede donnéesLa classi-

cation suggéréalel'image requéteestbaséesurla majoritévotantparmileshuit images
retournées.

2.8.2 SystemeASSERT

Shyu et al. (1999)ont congule systémeASSERT ° de recherchebasésur le contenu,
pour desimagesmedicalesll secaractérisgar l'intégration du physiciendansla phase
d'indexation.

La basededonnéesecomposalesimagesHRCT (High ResolutionComputedlomo-
graply : tomodensitométride hauterésolution)du poumon(voir gure 2.6).Larecherche
d'imagebaséesurle contenuestparticulieremenhécessairgource domaineparcequele
diagnosticsefait actuellemenparconsultatiord'un atlaséditédespathologiesiepoumon,
pourlescasqui nesontpasimmédiatementeconnaissablete systémea étéréalisépour
sauer le radiologistede cettetachelaborieusede la paginationde I'atlas en recherchant
uneimagequi ressemble la pathologiede leur patient.

Pourarchiver uneimage,un médecinentoureuneou plusieursrégionspathologiques
(appeléPBR: PathologyBearingregions)danslimage enquestionLe systemeaecherche
alorsles imagesles plus visuellementsemblablesie la basede donnéesen utilisant un
index constituéd'une combinaisordesdescripteursocauxdesPBR.

5. C'estuntravail decollaboratiorentrele départemendleradiologieal'universitédeIndiana,del'école
de médecinea I'université de Wisconsin,et deslaboratoiresde "Machine Learning" et "Robot Vision" a
I'école degénieinformatiqueet électriquea l'universitéde Purdue.
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FIG. 2.6—uneimage HRCTdu poumon.

En effet, chaqueamageestreprésentéparun ensemblale régionsappeléed FS (Lo-
bular FeatureSet).UnerégionLFS correspond un lobe ou unecombinaisorde lobesdu
poumon.La frontieredeslobesestdélimitéepar le praticien.ChaquelLFS estdécritepar
I'ensembledesattributsde sarégionpathologiqud®BR et de celleadjacenté safrontiére.

Extraction desattrib uts d'un PBR

Lesattributs sontextraitscommesuit:

— Un physicienmarquédesrégionsd'intérétspathologiques.

— Extractionautomatiquemerdela régiondu poumonenutilisantdesroutinesd'ana-
lysed'imagesbinaires.

— ExtractiondesattributslocauxdechaquePBR.1l y a255attributsextraits,citonspar
exemple:

a- Texture: en appliguant'approchestatistiquebaséesur la matricede Cooccur
rencede niveaude gris: un ensemblal'attributs de texture estcalculé tel que
I'énergie, I'entropie,la homogénéitéle contrasteet la corrélation.

b- Propriétégde niveaude gris: un histogrammaede niveaude gris commeattribut
local. L'écarttypeetla moyennede niveaude gris despixelssontcalculéspour
le restedu poumon(attribut global).

c- Forme: l'axe le plus long et I'axe le plus court, I'orientation et la mesurede
compl«ité dela formeenutilisantdesdescripteurgt desmomentsde Fourier.

d- Contour. utilisation de I'opérateurde contourde Sobelpour calculerla distri-
bution descontours rapportdu nombrede pixel du contoursurle nombrede
pixel danda régionpourdifférentscontoursdétectémpreplusieursseuillages.

e- Structurede variationsde niveaude gris dansle PBR: Calculerle nombrede
régionssegmentéesliansun PBR, I'histogrammedessurfacespour toutesces
régions etlesstatistiquesie niveaude gris pourchaquerégion.

f- Distanceentrele centrede la surfaced'un PBR marquéet la frontiére la plus
prochedu poumon.

g- Positionde PBRdansle poumon.
h- Rapportdela surfacede PBR surla surfacedu poumon.
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La dimensionde I'ensembled'attributs estréduitea 12 en appliquanta méthodede
"sélectionséquentiell@ascendantete variablegsequentiaforwardselectionSFS)de Kit-
tler (1978),qui trouve un ensemblal'attributs pertinents.

Indexation

Un classi eur a table de hachagemultidimensionnel(multidimensionalhashtable)
(Grewe etKak, 1995)estproposéoouracceéléreta procédurale recherchalesimagessi-
milaires.Cependant] estutilisé pourclassetesLFS ef cacement.La classi cationeffec-
tuéeestsuperviséell existe46 classesle LFS.L'idée principaleestdeconstruireunarbre
de décisionbasésurla minimisationde l'entropie moyenne.La distribution statistiquede
chaqueclasseade LFS estapproximéedansl'espacedesattributs, parunegaussienne.

Similarité
Lesimagessimilairesa uneimagerequétesontretrouvéesapresdeux étapessucces-
sives:
1. retrouver lesimagesde la basequi correspondena la classedesLFSsde I'image
requéte,
2. ensuite retournera I'écran parmiles imagesretrouvéescellesqui contiennentes

plus prochesvoisinesPBRsa l'image requéte.La similarité entredeux PBRsest
mesurégarunedistancesuclidienne.

2.8.3 SystemeRMA

Facea la connaissancenédicalecomplexe, au moins trois niveauxsémantiquesd-
ditionnels® d'abstractiorf sontnécessaireselonLehmannet al. (2000) pour construire
les systémesa desapplicationamédicalesIRMA 8 coupele procédéde rechercheensept
étapegonsécuties:

1. catégorisatiorfutilisantdesattributs globaux),

recalaggengéométriest contraste),

extractiond'attributs (desattributslocaux),

sélectiond'attributs (dépenddela catégorieetla requéte),
indexation(représentatioenunestructurede"Blobs™ hiérarchiquestmulti-échelle),

ok~ wbd

6. parrapportauxsystemestandardie CBIR

7. Démarchede I'esprit qui consisteau coursd'un raisonnementa éliminer les aspectdes moins per
tinentsde la ré exion pour ne considéremue ceux qui sont essentielsLa capacitéd'abstractionestune
desprincipalescaractéristiquedel'intelligence humaine Certainssystemedgl'intelligencearti cielle ontla
capacitéd'utiliser I'abstractionpour résoudredesproblemesPar extension,le terme"abstraction"désigne
égplemente résultat(le modéle)issudela démarchel'abstraction.

8. "ImageRetrieval in Medical Applications"estun projetdecoopératiorentrele départemenderadiolo-
gie,le départemendel'informatique médicaledela division detraitementd'imagesmédicale®t "the Chair
of ComputerScienceVI" a"AachenUniversity of TechnologRWTH Aachen)“enAllemagne.
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6. identi cation (lie la connaissanca priori du contenudesimagesauxBlobs),
7. recherchdtraitéeauniveaudesBlobs).

Chaqueétapereprésentain niveauplus élevé d'abstractionde I'image, re étant un
niveaucroissantlela compréhensiodu contenudel'image.

L'étape"catégorisation¥ise a déterminempour chaquemageentrantdansla basede
donnéesamodalité,sonorientationaussibien quela régionexaminéedu corpset le sys-
téemefonctionnel.Les dispositifsDICOM (Digital Imagingand Communicationsn Me-
dicine) modernegour la sauvegardedesimages,comportentoute I'information exigée
parl'étape "catégorisationtlu systtmdRMA. Pourcela,un codehiérarchiquedétailléa
etedéweloppé(Guldetal., 2002),il excedela complité desétiquettesxistantesdansles
imagesenformatDICOM standardNéanmoinsdesprocéduresutomatiquesle "catégo-
risation" sontproposéegKeyserset al., 2003) pour I'archivagerapidedesimagesnumé-
riséesqui ont étéacquisegpar desmodalitésbasées Im" ou desdispositifsnumériques
autrequeDICOM. A cettepremiérepartiedutraitementaucundnformationsurle contenu
d'image n'est disponible.Par conséquentdesdescripteursaractérisantimage entiere
doiventétreemployéspourla "catégorisation”La "catégorisation'automatiquale IRMA
estbaséesurunebasededonnéesieréférencale 10.000imageschoisieset manuellement
classéegparlesradiologistesexpérimentésCettebasede donnéesntégrela connaissance
médicalea un niveaubasd'abstraction.

Ainsi, la "catégorisation'‘automatiqualesimagesrequétesesteffectuéeencombinant
I'information d'en-tétede DICOM et desattributs globauxde I'image. Cependantlia "ca-
tégorisation'dansIRMA n'est pasexclusive. Les étapessuivantesdu traitementsontap-
pliquéessurlescatégoriesesplusprobables.

Le "recalage"en géométrie(rotation, translationet mise a I'échelle) et en contraste
produitunensembleleparameétredetransformatiormui sontstockégpourchaguemageet
chacuneale sescatégorieprobablesEnaccordavec Tagareetal. (1997),I'enregistrement
estbasésur desprototypesqui sontmanuellementlé nis pour chaguecatégorie Encore
unefois la connaissancd'un expertmédicalestincorporéedansle systemdRMA. Notez
que la transformationn'est pas exécutéeexplicitementa cette étapede traitement.Les
parameétreproduitssontutilisésdanslescouches "identi cation" et"recherche".

L'étape”extractiond'attributs” donnedesdescriptiondocalesdesimages c'est-a-dire
génereun ensembled‘attributs calculéspour chaquepixel. lls peuwent étre, soientindé-
pendantslescatégoriegparexemplerésulterdela détectionde contourou del'analysede
texture) ou spéci quesa descatégoriescommel'application d'un modeéleactif de forme
qui emploieexplicitementla connaissanca priori dela catégorie.

La séparatiordel'étape"sélectiond'attributs” del'étapeextractiond'attributs” laisse
intégrerla catégoriedel'image etle contete dela requétadansle processus'abstraction.
Par exemple,la mémeradiographigoourraitétresujettea unefractureou a un examende
cancer ayantpour résultatune combinaisondesattributs baséscontourou texture. A n
d'éviter le calcul exhaustif pendanta rechercheen ligne, cesensemblesl'attributs sont
pré-calculépourchaguemagedanschacunale sescatégorieprobables.

Jusqu'ici,le stockagead'une imagedansla basede donnéesnclut la catégorisationla
déterminatiordesparametrederecalaggourchaquecatégorie|'extractiond'attributsde
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I'image ainsiquele choix de quelguesnsembleslistinctsd'attributs danschaquecatégo-
rie. Dansle processuslerecherchecettequantitéd'informationsdoit étrerigoureusement
réduite.Pourcelaet selonl'ensembled'attributs sélectionnél'image estsegmentéeenré-
gionsappropriéepar classi cationautomatiquedesattributs (Thieset al., 2003). Toutes
lesrégionssontdécritespar desmomentsnvariantsayantpour résultatdesstructuresap-
pelées'Blobs". Par exemple,les Blobs sontégalesa desellipsessi seulemente premier
et le deuxiememomentsontemployés pour la description.Ensuite,la représentatiorn
Blobs de I'image estajustéesuivant les parameétresiéterminégdansl'étape de recalage.
Cettereprésentatiopermetal'utilisateur derecherchedesimagesentiéresaussibienque
desrégionsd'intérét(ROIS).

L'étape "identi cation" permetl'intégration desconnaissancesédicalesa certaines
Blobs produitespendant'étape "indexation” a n de lesidenti er si c'est possible.Elle
sefondesurdesprototypesdé nis pourchaquecatégorie et marquégardesexpertsmé-
dicaux.Ainsi, l'identi cation estla basefondamentalejui introduit la compréhensione
hautniveaudel'image enanalysantesrelationsspatialesttemporelleentreles Blobset
permetd'avoir unestructureprototypede Blobs.

La "recherche'esteffectuéeen fouillant les structureshiérarchiqueslesBlobs. Dans
IRMA, unerequétepeutétreconstruitedel'une ou detouteslescomposantesuvantes

— uneliste descatégoriepossiblesiesimagesdela basededonnées,
— unexempledestructurede Blobsal'échelle optimalepourtraiterla requéte,

— unensemblal'attributslocauxqui décrventmieuxlespropriétéssigni cativesdela
requétgparexemple,un ensemblel'attributs de texture ou deforme).

Notez que seulement'étape "recherche'exige descalculsen ligne tandisquetoutesles
autresétapespeuwent étre exécutéesautomatiquemengn lots, au tempsd'entréed'une
imagedansla basede données.

2.8.4 Systemea basede connaissanceour la recherched'imagesmé-
dicales

Nousprésentonse systémedéweloppéparl'UCLA ° (Chuetal., 1998)caril utiliseun
modelesophistiquéereprésentatiod'imagesqui comprendjuatrecouches

— (Raw DatalLayer: RDL), cettecoucheétablitlesliens avecla based'imagesbrutes
et le systemeEn particulier elle convertit I'image brute qui peutavoir différents
formatset modesde compressionenun formatcanoniqueutilisableparle systéme.

— (Featureand ContentLayer: FCL), cettecoucheextrait et mémoriseles primitives
d'uneimage(lescontoursjesrégions)etlesrelationsspatialegjuileslient. Le choix
desprimitivespertinentes étéfait parun expert.

— (Schemd.ayer: SL), cettecoucheétablitlesrelationsentrelesentitésmédicalegpar
exemple: I1ésions,ventriculedroit,...)etlesobjetsdela couche~CL.

9. University of California,Los Angeles
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— (KnowledgelLayer),cettecouchecorrespond unereprésentatiosousforme hiérar
chique:

— desliens entredestermesqualitatifs médicauxcomme(sombre opaque gra-
nuleux,..)etlesdonnéegjuantitatvesassociéeauxobjetsdela coucheSL.

— desliensentreuneontologiedesrelationsspatialeenmédecinestlesrelations
spatialeentreobjetsde SL.

L'interrogationdu systéemesefait al'aide d'un langagede requétevisuel. L'utilisateur
disposede plusieursimagesd'entitésvisuellesqu'il sélectionneet placedansunefenétre
de requétell ala possibilitéde délimiter deszonesdanscesimageset de les étiqueter
a l'aide de mots-clésportantsur leur aspectet leur position. Ensuite,un processeude
requétanterpretele contenude la fenétreet formule unerequétesousforme de prédicats.
Ainsi, l'utilisateur peutconstruireunerequétequi enlangagequasinaturelseraitdugenre

"Trouverun patientqui a unetumeurayantle mémeaspecketla mémdocalisationque
cellequi estprésentéé

2.8.5 Synthese

Commenousl'avonsvu ala section2.3.3,la connaissanceel'e xpertestindispensable
pourconceoir un systemederecherchal'imagesmédicaledbaséesurle contenu.

Prenonde systemdGDS qui estcongcupourl'aide audiagnosticLa connaissancdu
domainedel'application estintégréauniveaudu calculdela similarité entreimages Cela
estréalisépendantinephasehorsligne d'apprentissagsurunebasederéférencettiquetée
pardesspécialistes.

ASSER sebasesurlesannotationslumédecimourdétectetesrégionspathologiques
desimages(phased'extractiondesattributs). En plus, Il sesertd'une baseétiquetéepour
classettesLFSsdurantl'étaped'indexation.

Le systemeadéweloppépar'lUCLA s'intitule "Systémea basede connaissancpourla
recherchal'imagesmédicales"Le choix deprimitivespertinenteslel'image a étéfait par
un expert.

Finalement]RMA incorporela connaissancd'un experta chaqueétaped'abstraction
du contenudel'image.

Aucun de cessystemese laissea lI'expert le choix d'interpréterles résultatsde re-
chercheenligne et de donnersonavis au vu desimagessimilairesretrouvéegarle sys-
teme.L'af nementdelarequéteparbouclede pertinencen'existe pas.

En effet, que peut-onfaire si le systémese trompe? Autrementdit, s'il retourneau
spécialistalesimagesqui neressemblernpasalimage requéteCelaesttoujourspossible,
carmémesi le systemes'enrichit en apprenanti'une baseétiquetéeun taux d'erreurde
reconnaissancge 0% estimpossiblea atteindre Par ailleurs,la créationd'une based'ap-
prentissagestun problémeen soi, qui demandéeaucouple travail et de temps(parfois
desannéesurtoutenmédecinepourarchver tousles prototypesou lescaspossibles.
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2.9 Notre systemenoschoix

Nousavonschoiside conceoir un systemealerecherchal'imagesbasésurle contenu
selonle schémagénéraldela gure 2.1.Ce schémaestassezyénéral,l peutétreutilisé
pourd'autresapplicationanédicaleglontle domaineestrestreint.

Nousavonsveillé ala conceptiord'une méthodederecherchgarboucledepertinence
quiintégrel'avis del'utilisateur danda mesurelesimilaritéentreimagesa n des'adresser
soitauspécialistesoital'étudiantenformation,dansle but:

1. d'af ner la recherchaedesimagessimilairespathologiquesDansce casle systeme
s'adressauxspécialistegvoir section2.3.5).

2. decréer alongterme,desbasesstructuréesCelapeutseréaliserparla sauvegarde
desannotationslesspécialistesichaqudois gu'ils utilisentle systemevoir section
2.3.2).

3. deseservird'un tel systemepourl'aide a la formationdesétudiantsen médecine
(voir section2.3.5).

La méthodederecherchgparbouclede pertinenceroposédait I'objet du chapitre5s.

La phasal'indexationnepeutétrequespéci quepourchaqueapplication pourextraire
les informationspertinentesde chaqueimage. Il estdif cile, voire impossibled'extraire
desattributs de basniveaude I'image qui représentente contenude I'image, sansavoir
la connaissancsur le domainede I'application (cf. section2.3.3).Nousavonschoiside
fabriguerunereprésentatiodesimagesostéo-articulairesjui soit:

1. totalementwutomatique,

2. baséesurlesindicesvisuelsinterprétégarle spécialistggpourcomprendrée contenu
d'uneimageetfairele diagnostic.
La fabricationdessignaturesl'imagesestchoisieautomatiquepourdeuxraisons
1. simpli er latachedel'utilisateur aucoursd'unerecherchenligne dansle casoule
systéemeestemployé pardesspécialistes,
2. permettrel'utilisation de ce systemepour la formation des étudiantsqui ont peu
d'informationssurla sémiologiedela pathologie.

Le chapitre6 de cettethéseest consacréex notre méthoded'indexation desimages
IRM d'une pathologieostéo-articulairela polyarthriterhumatoide.



Chapitre 3

Etat del'art delarecherche
par bouclede pertinence

L'objectif de ce chapitreestde présentete fonctionnementlessystemeslerecherche
interactve d'imagespar le contenuet de réaliserune syntheselesprincipalesapproches
rencontréeslansla littérature.

3.1 Intr oduction

Dansle chapitreprécédenhousavonsmontréquelarecherchal'imagesparle contenu
exploitait desméthode®t destechniquesiu traitementdesimageset dela reconnaissance
desformes Ainsi, dansun premiertemps]e traitementd'imageoffre lesmoyensd'extraire
desattributspertinentgourélaboremunereprésentatiodel'image sousformedesignature
(index) ou de structure(graphe).Cesattributs sontidenti és avec l'aide de l'utilisateur
expert.

Ensuitel'index étantchoisi,etla based'imagesétantindexée, le probléemeestdetrou-
ver un jeu d'imagessemblables I'image requéte A ce niveau,on emploiedesméthodes
issuegdela reconnaissanagesformes,enparticulierdesmesuresle similarité.

Cependante contecte d'utilisation d'un systemeCBIR fait que I'on quitte les ap-
procheslassiquesiereconnaissancgesformescaron veutprendrd'avis del'utilisateur
surlesimagesrenvoyées.Cetavis peutalorsétreutilisé parle systemepour effectuerune
nouelle rechercheOn estdoncen présenceal'un systemebouclé appelésystemeavec
bouclede pertinence.

3.2 Fonctionnementdessystemegslerechercheinteractive

L'algorithme de recherchenteractve joue le réle d'une interface entreun systeme
informatiquede grandecapacitécalculatoiremaisde faible capacité&d'interprétationet un

27
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Base

d’images
Indexée

Recherche en ligne

linages résultats

v [ JC]
Requete Traitement D C}

Utilisateur T DI‘C]

h 4
v

Boucle de pertinence

FiG. 3.1- Shémaillustrantla bouclede pertinence

opérateuhumainprésentantescaractéristiquesmversesCessystemes$onctionnensurle
principedu bouclageparrépétitiondela séquence'événementsuivante(cf. g 3.1):

1. le systemeaecherchest présentain ensemblalerésultatsa l'utilisateur;

2. l'utilisateur expertisecesrésultats;

3. le systemantegrel'e xpertiseutilisateurpour mettrea jour sescritéresderecherche;

4. le processusgstitéré (retourenl) sil'utilisateur demeurensatishuit.

Plusieursnéthodeslebouclagalepertinencesontprésentéedanda littérature. Comme
le proposen¥/asconcelogt Lippman(2001),nousdistinguond’'approchegéométriquele
I'approchestatistique

3.2.1 Termesetnotations

Dansce chapitre,l'image requéteserareprésenté@ar I'index r élaboréa partir des
valeursnumeériquegsl'attributs extraitsde l'image. Touteslesimagessontindexées c'esta
dire représentéeggsarle mémeindex. La recherchesefait doncsurlesindex pardé nition
d'une mesuredesimilarité.

Touteimagecible dela baseestreprésentéparsonindex x forméparp variablesOn
rencontredeuxstructuresiel'index dansla littérature:

1. Structurea plat: dansce casles vecteursd'attributs (de couleur de forme ou de

textureetc.)sontconcaténépourformerle vecteurindex :

2. Structurehiérarchique lesvecteurgd'attributs ne sontpasconcaténésy estnote:

X = (xj(m);j =L:inpmom=1::0M);

9 N : P
C'estunestructurehiérarchiquédM vecteurgd'attributsetp =~ ™_, pn.
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Avantd'expliquerlesdifférentegechniquegle recherchenteractve, notonsquesous
la mémenotionde"bouclagedepertinence"plusieuraméthode®nt étedéeloppéesnse
basansurdifférenteshypothéses

— Quelgquesinessupposenquel'utilisateur cherchaunecible particuliére(Targetsearch
enanglais)(Cox et al., 2000),alorsque beaucoupl'autressupposenguel'utilisa-
teurrecherchalesimagessimilairesa uneimagerequétgFournieretal., 2001;Rui
etal., 1997;Rui etHuang,2000;Rui etal., 1997).

— Desalgorithmesnetten@jour leurcriterederecherchg@arlesexemplesannotéper
tinents(positifs) et non-pertinentgnéaatifs) (Meilhacet Nastar 1999;Tieu et Viola,
2000) tandisque d'autrespar les exemplespositifs seulemen{Chenet al., 2001,
Ishikavaetal.,1998).Wu etal. (2000)proposentin algorithmed'apprentissagdes
imagesannotéegt non-annotées.

Le systemePicHunterestconnupar le "jugementrelatif’: uneimageestannotée
plusprochedel'image cible cherchéeyu'uneautre.

— Lesattributsextraitsdesimagessontreprésentéparunestructurehiérarchiqueldans
(Fournieret al., 2001; Rui et Huang,2000; Laaksoneret al., 1999) pour gérerla
compétitioninter-attributs et intra-attrikuts, alorsqu'une structurea plat estadoptée
dans(Ishikavaetal., 1998;Zhouet Huang,2001).

3.3 Approchesgéométriguesde bouclagede pertinence

Dansle cadredesapprocheggéométriguesiu bouclagede pertinencea recherche
reposesur deux entités,la requéteet la fonction de similarité. La requéteestun point
d'ancragedansl'espacederechercheauquella fonction de similarité permetde comparer
n'importe quelleimage.

Nous pouvonsdistinguerdeuxtypesde méthodeggéomeétriquesle bouclagede per
tinence.La premierecorrespondh la misea jour de la requétealorsquela secondecor-
responda la modi cation de la mesurede similarité (a partir desimagesannotéegar
l'utilisateur). Cesdeuxapprochesontparfoisutiliséesconjointementommedans(Rui et
Huang,2000).

La miseajour delarequéteconsistadande casd'unerequétesimpleala déplacedans
I'espacederecherchepu a la transformeren unerequétemultiple en prenantdesimages
retournéegar I'utilisateur (Wu et al., 2000; Fournieret al., 2002).La modi cation de la
fonctionde similarité permetde changeite voisinagederechercheutourdela requéte.

Parmi les méthodeggéométriquesnousdistinguonsdeux classesde méthodespour
afner la requéteet la fonction de similarité: les méthodesheuristiqueset les méthodes
optimales.
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3.3.1 Meéthodesheuristiques

Les méthodedheuristiguesontbaséesur une formulation heuristiqueou empirique
del'af nementdelarequétest dela fonctionde similarité.

Le systemeMars (Rui et al., 1997) estparmiles premierssystemesjui ont introduit
la bouclede pertinencedansle domainederecherchel'image.ll proposedeuxtechniques
indépendantegouraf ner la requétepuisla fonctionde similarité. Ainsi, endonnantplus
de poidsauximagespertinentegju'aux imagesnon-pertinenteannotéegar I'utilisateur,
le vecteurrequéteaf né estobtenuaprésaddition desindex desimagespertinenteset
soustractiordesindex desimagesnon-pertinentea l'index dela requétdnitiale.

De point de vue de I'adaptationde la fonction de similarité, le problemeseraménea
modi er la pondératiordesdifférentescomposantede la signature Mars proposequele
poidsdesattributs soit xé commel'in versede I'écart type de sesvaleurssurl'ensemble
desimagesertinentesL'idée étantqu'unecomposanteiscriminantedel'index estcarac-
tériséeparunefaiblevariancesurlesimagespertinentes.

Heinrichset al. (2000)introduisentaussiune approcheheuristiquepour I'adaptation
dela fonctionde similarité. Elle estbaséesurla notion du rang: un attribut discriminant
tend a classerles imagespertinentegarmi les résultatsles plus prochesa la requéteet
inversemenpourlesimagesnon-pertinentesCependantge poidsassocié chaqueattribut
estchoisiinversemenproportionnelau rang desimagespertinenteset proportionnelau
rang desimagesnon-pertinentesSoit r-,(jm) (respecﬂementﬁﬁ,m)) le rang moyen calculé
surl'ensembledesimagespertinentesannotéegrespectrementnon-pertinentesilorsle
poids (™ associéaume® attribut estmis ajour commesuit:

o

(m)
m = m . (3.1)

Cesméthodesheuristiguesontgénéralemergimplesetintuitives,maisellesn'ont pas
debasethéoriquesolide.D'ou la propositiondesméthode®ptimales Cetteappellatiorest
dueaufait quela requéteet la fonctionde similarité sontmisesa jour pourl'optimisation
d'un critere choisi a priori. Nous présentongi-apresles approchesoptimalesde (Peng
etal.,1999;Ishikavaetal., 1998;Rui et Huang,2000;Fournieretal., 2001).

3.3.2 Méthodesoptimales

AveclatechniqueproposégarPengetal. (1999),un premierpasversl'optimalité est
réalisé.ll s'agit d'une techniqueprobabilistepour captureres variablespertinentesd'un
index pendanta recherchear similarité.Le systemeetournelesK plusprochesmages
voisinesde la requétesuivant une distanceeuclidiennepondéréelLes poidsde cettedis-
tancesontadapténfonctiond'une mesurede pertinencdocaledesvariables Cetteme-
sureestestiméea partir d'un criterede réductionde I'erreur de classi cationbayésienne.
L'ensembled'apprentissagestformé parlesimagespertinentet non-pertinenteanno-
téesparl'utilisateur.
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Approcheoptimale du systemeMindReader

Le systemeMindReaderdéeloppépar Ishikava et al. (1998),intégreles deuxtech-
niguesindépendantede misea jour de la requéteet de la fonction de similarité de Mars
(Rui et al., 1997) en un seulalgorithmed'apprentissagéasésur un critére d'optimalité
qui reposesur la minimisationdesdistancesntrele vecteurrequéteet les vecteursdes
exemplespositifs. La métriqueutilisée estune distancequadratiquegénéraliséeSi r est
le vecteurindex de la requéteet x; estceluid'uneimageciblej, la distancequadratique
généralised, (x;) vaut:

di(x;)=(r x)TW(r x); (3.2)

ou W estunematricepleinesymétriquepermettand'intégrerla corrélationentreles
composantedel'index. La structuredel'index estaplat.

Supposongjuel'utilisateur identi e P imagespertinentegparmicellesretrouvéegar
le systemeet leur associeun degré de pertinence( j pourlaj iemeimagepertinente).
Lesvaleursde pertinenceet de distancesur cetensemblale P imagessontrassemblées
sousformevectorielle,soit =1 1;:::; p]tetd = [dy;:::;dp]'. Le problémeseraméne

J= ' d (3.3)

sousla contrainte
det(W) = L (3.4)

L'utilisation desmultiplicateursde Lagrangea permisaux auteursde trouver les so-
lutions optimalesa ce problémeet de déterminera fonction de mise a jour de W et du
vecteurrequéte .

Approcheoptimale du systemeMars

Rui et Huang (2000) proposentune reformulationcomplétede systemeMars sur le
mémeprincipe d'optimalité du systemeMindReader Contrairement la structurea plat
desindex adoptéepar MindReader la méthodede Rui reposesur une structurehiérar
chiqueséparantes différentsvecteursattributs. En notantd(™ (x ) la distancequadratique
généralisé@btenueentrele vecteurrequéter (M etle vecteurimagex (™ pourle m-iéme
vecteurattributs, la distancehiérarchiqueotaleD (x) vaut:

D(x) = U(d™(x)) avec d™(x)= (r™ xM)Twmgm ymy. (35)

ou U(:) estlafonction"inter-attribut" combinantesdifférentsvecteursttributsdenombre
M . Rui etal. choisitd'utiliser unecombinaisorinéairedesdistancesg'estadire queU(:)

lesmatrices'intra-attribut" symétriques.

Les valeursde pertinenceet de distancesur I'ensemblede P imagesannotéegerti-
nenteseront = [ 1;:::; p]tetD = [Dy;:::;Dp]', etle probléemeseraméneensuitea
la minimisationdu criteresuivant:
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J= ' D: (3.6)

souslescontraintes

X
—_=1letdet W™ =1;(1 m M) (3.7)
. u(m)
m:

La solutionoptimalepourle calculdela matricede pondératiorintra-attritut W (M| est
identiquepour Mars et MindReaderElle nécessitdin versionde la matricede covariance
(notéeC(™) entreimagesannotéegpositiveset requéte Dansles conditionsnormalesde
fonctionnementle cessystémesle nombred'exemplespositifs estinférieurala taille p,
de l'attribut m. C(™ n'est donc pasinversible.MindReadermproposeune solution sous-
optimalepar passage la pseudo-imerse,toutefois,Rui et Huangremarquentue cette
solutionconduita de trésfaibles performancesPlus particulierementijls estimentqu'il
estpréférablede n'utiliser qu'une matricede pondérationdiagonalew (™ correctement
estiméeplutdt qu'une matricepleinemal estimée.

Approcheoptimale du systemeRETIN

RETIN (REchercheEt TraquelNteractve d'images)est un systemedéweloppépar
Fournieret al. (2001) pour l'indexation et la recherched'imagesdansles basesgénéra-
listes.L'approcheestbaséesurla dé nition d'une requéteet d'une fonctionde similarité
af nées a partird'interactionsavec|'utilisateur.

Deuxméthode®nt étédéweloppéegFournieretal., 2002),I'une baséesurunerequéte
simpleouseuldafonctiondesimilaritéestmiseajour, etl'autre oularequéteetla fonction
desimilaritésontadaptéeaucoursdelarecherchenteractve.Lesméthodesiemiseajour
proposéesontbaséesurdesréglesd'optimisation.

Requétesimple Larecherchalansce casestunerecherche-pafexemple.L'utilisateur
fournit une seuleimageexemple (requéte)au systeme Ensuite,a chaqueitération (bou-
clage)de la recherchele systemeaf che un ensemblale résultatsparmilesqueldutili-
sateurannotelesimagespertinentest non-pertinentesCecipermet,au | desitérations,
d'accumulerun ensemblal’'exemplespertinentset nonpertinents.

Le systémeonctionnepar comparaisord'une imagerequétea uneimagecible de la
basela similarité estcalculéecommeunedoublesommepondérée

X X X
S(rix) = (m Mg (rMix(™) = (MsM(r:x); (3.8)
m=1 j=1 m=1

avecf la fonction de similarité de basepour la comparaisorde deux nombresréels
ets(M(r;x) la similaritéintra-attritut m. Lespoids (™ (resp. j(m)) sontdesparametres
réelsqui gérentla compétitioninter-attribut (resp.intra-attritut).
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La miseajour desparametresiter-attribut (resp.intra-attritut) enboucledepertinence
estbaseéeuruneoptimisation Pouruneimageindexéex  , le critéreaoptimiserestl'erreur
quadratiqueentrela similarité désiréey; (qui vautl si l'image annotéeestpertinenteet O
sinon)etla similaritéréelle:

1
Errj = é(yj S(rix;))%: (3.9)
L'optimisationdu critereestréaliségparunedescentele gradient

my — (m) @Err;

= @m’ (3.10)
@Err;
me=me = (3.11)
@,

pourl | pmetl m Met 2IR".

Requétemultiple La requétemultiple (indexée par P ) estcomposéed'un ensemble
d'images'types"représentatiesdu but del'utilisateur. Ensupposantetensembleletaille
L,ona:P =fr;;1 | Lg. Larequétemultiple estaussiappelégequétecomposé®u
prototype

Pour une imagecible (indexée par x) et pour une recherchebaséesur M vecteurs
d'attributs,la mesurede similarité a la requétemultiple estcalculéecommesuit:

Pad
S(P:x) = (MgM(px): (3.12)

m=1

ous(™ (P :x) estla similaritérequéte-ciblgourle m-iemeespacel'attributs.

A n derespectela multimodalitééventuelledela requétemultiple auseindesespaces
d'attributs, les auteursconsiderentjue chagqueimageexempleestune sourced'informa-
tion pour le calcul de similarité. lls excluenttoute refontedessignaturesiesimagesdu
prototypesousla forme d'un vecteurrequéteuniqueet af né, contrairement l'approche
géométriquelassiquade bouclagale pertinencells proposentenrevanche)a fusiondes
similaritésde la cible a chacunedesimagesdu prototype(Bloch et Maitre, 1994).Dans
le casou l'image cible estproched'un desexemplesdu prototype,la fusion favorise la
similarité a ce dernier Si la cible estéloignéede toutesles imagesdu prototype,une si-
milarité consensuellejetype moyenne estpréférée A n d'assuremuntel comportement,
les similaritésdonnéegpar chaguamagedu prototypesontfusionnéesau seinde chaque
espaca'attributs, parl'opérateurbarycentralé ni parHuetet Philipp (1998):

P L
, (m)(r, -
sM(P;x) = —I= %T S (r|,x); (3.13)

I=1 S;m
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oulespoidsa,.,, corresponderduxsimilarités,soit:

L .
sM(P;x) = P S (3.14)

Dansle cadrede la requétemultiple, seulsles poidsinter-attributs (™ sontmodi és par
bouclede pertinence.

3.4 Approchesstatistiguesde bouclagede pertinence

3.4.1 SystemePicHunter : Modélisation bayésiennede pertinence

PicHunter(Coxetal., 2000)utilise unereglede Bayespourprédirel'image cible cher
chéepar I'utilisateur sachansonaction.La recherchen'est pasamorcéepar uneimage
exemple.

En effet, la cible estsupposéenevariablealéatoirenotéeT (commeTarget), qui peut

associéa T peutétreestiméest miseajour apresplusieurshouclagesle pertinence.
Pour toute image x; de la baseet d'apresla loi de Bayes,la probabilité a poste-
riori d'étrela cible sachant'historique estformuléecommesuit:

P(T = xijHy) = P P(AYT = xi;D¢;He 1)P(T = xijH¢ 1)
- | t) — T - - ;
N P(AGT = x;Di;Hp 1)P(T = xijH; 1)

(3.15)

avec
— A actiondel'utilisateur al'instantt,
— Dy I'ensembledeNp imagesaf chéesal'écranal’instantt,

ainsiquelesactionsdel'utilisateur.

Le processusle calculdela probabilitéa posterioriestincrémental A |'étapeinitiale,
touteslesimagessontsupposéesgquiprobable$P (T = x;) = 1=N).

Le cceurde cetteméthodeestle termeP (AT = Xx;;Dy;H; 1) appelémodeleutilisa-
teur carsonobjectifestde prédirel'action del'utilisateur étantdonné'historique D;H; 1
et I'nypotheseque x; soit la cible qu'il cherche.Une simpli cation estfaite dans(Cox
etal., 2000)et le modeleutilisateurestsupposé (AT = X;;D;). Chaqueutilisateurest
censéournir lesmémegséponseslansliesmémescirconstances.

Une particularitéde I'approchepar bouclede pertinencede PicHunterestla priseen
comptede "jugementsrelatifs”: si deuximagesx, et x, sontafchéesal'écran (D, =
fXx 1;x»Q), l'utilisateur précisdaquelleestla plusprochedesonbut. Il n'y adoncquedeux
actionspossibles choisirla premiereimage(actionA = 1) ou choisirla secondemage
(A = 2). Le modéleutilisateurs'écrit alorscommesuit:

1 )
1+ exp((d(x ;i)  d(X2:Xi))= )"

I:)sigmoid (A =1=T=x i ;f X1;X 29) = (3-16)
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La distanceentredeuximagesx ; etx, estunedistancgpondérée

W
dixi;x2) = w™d™(x1;x2); (3.17)

m=1

avecd™ estunedistance. ; pourle me attribut. Lespoidsw(™ et sont xés graceades
testspsychoplysiques.

A partir de la probabilité a posteriori construitesur la baseentiére,le systemesé-
lectionnelesimagesa af cher. PlusieursoptionssontalorspossiblesEn premierlieu, le
systemepeutchoisirlesimagedesplusprobablesCettestratégieestsousoptimalecarelle
ne permetpasd'explorerla base et seconcentreau contrairedansunezoneparticuliere
decettederniere En secondieu, un schémale sélection("Most-Informative Display Up-
datingscheme"souscontraintede minimizationdel'entropie estintroduita n d'explorer
toutela baselLe but duschémaestd'obtenirle plusd'informationspossibledel'utilisateur
pendant'exploitationde cesinformationspourterminerrapidementa recherche.

3.4.2 Modélisation non-paramétrique de pertinence

Meilhac et Nastar(1999) proposentle modéliserséparémernta pertinenceet la non-
pertinencalesimagesde la base a partir desimagesrespectiementannotéegpertinentes
etnon-pertinentepar|'utilisateur.

Pourchaquemagex dela base deuxdensitésie probabiliténon-paramétrique@ine
pourla pertinencef (P=x) et unepourla non-pertinencd (N =x) ) sontestiméegarla
méthodedesfenétresde Parzen.

En effet, soient

— X = (Xj;j = 1;:::;p) le vecteurindex de p composantes'une imagede la base

(structurea plat),

— P, estl'ensembledesindicesi desimagesétiquetéepertinenteparl'utilisateur,

— N, estl'ensembledesindicesdesimagesétiquetéesion-pertinentes.

La fonctiondelissagede'estimateurde Parzenchoisieestgaussienne;'estadire:

1 x2
g (x)= pzre 22; (3.18)
La densitéf (x=P) de Parzensurchaquecomposant¢ est:
X
Ger(X)= g, @); (3.19)
! i2P
avec jP' = (j(i); j(i))izp, estl'ensemblede paramétreslesimagespertinentesuvant
la composantg.
En supposantjuelescomposantesontindépendantesntreelles,nousaurons
W

f(x=P)= G e (x): (3.20)
=1
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Dela mémefacon,la densitéf (x=N) deParzen

Y)
f(x=N) = G n (X); (3.21)

=1

avec J-N' estl'ensemblede paramétreslesimagesnon-pertinentesuivantl'attribut j .
Unereglededécisionestensuiteappliquéea n dedéciderdela pertinenceglobalede
I'image:
J(x) = log(f (P=x)) + log(f (N =x)): (3.22)

EnappliquantesreglesdeBayessouscertainesiypothésedesauteurontpu utiliser cette
reglededécision

I (x) = log(f (x=P)) + log(f (x=N))
xXP
= (10g(G 7 () + 1og(G ,(x)))): (3.23)
j=1
Pourla méthoded'estimationdesparameétres = ip'; iN'), chaqueimageétiquetée
estconsidéréeommecentred'une gaussienne
8i 2P [ N; J(I) = Xj- (324)

Cecicréeunezoned'in uence autourdel'exemple.Danslesespacesescomposantes,
les imagesvoisinesd'un exemple pertinentvoient leur pertinenceglobaleaugmenteiet
inversemenpourlesimagesvoisinesd'un exemplenon-pertinent.

Enoutre le parametrelelargeurdela gaussiennehoisi(l'écarttype ) estinversement
proportionnelaunombred'imagesétiquetéesiela mémeclasse

81 2P; () = [ rcardinal(Py)’ (3.29)
DTB
8i 2N;; () = ’ (3.26)

log(cardinal (N)))’

PTB étantl'écarttypedela composantg calculéesurtoutela base.

Durantles premierestérations,ce nombreestfaible, estgrandet les densitésde
probabilité sont peuinformatives.Au | de la recherchele nombred'exemplescroit,
diminueetla densités'af ne enlaissanttmegerce quel'algorithmeidenti e commeles
résultatpertinents.

Une particularitéde cetteméthodeestqueles densitésde probabilitéconstruitessont
multimodales Dansle casdesdensitésuni-modalegjaussienned, auracetteexpression
simple(avecla mémehypothesal'indépendancentrecomposantes)
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0 1, | 21
1L X X P X N
lx)=5 @ = = A (3.27)
ou "= (Fij=2L::spet P = (75 = 1:::;p) sontrespectiementles vecteurs

siennemodélisanta non-pertinence).

3.4.3 Approchepar inférencebayésienne

Apresuneétapedereprésentatiome I'image parun mélangade gaussiennes/ascon-
celoset Lippman (2000b)traitentle problemede recherchel'image commeun probléme
d'inférencebayésienne.

En effet, ayantun espacede représentatiorr desimagesde la baseformé par K
classes,

g:F I M=1f1::Kg
x oy,
le systémede rechercheconsistea trouver la classey del'image requétede signature
x . Lafonctionde décisionestla vraisemblancea posteriori (classi eurbayésien):
g(x)= argmlfle(xjy = k): (3.28)
Dansle casd'un mélangede Cy gaussiennes? (xjy = k) s'écrit:

%k 1 T 1
P(xjy = k) = ckp%e 20l act el (3.29)
cc=1 (2 )pj CkJ

Le calcul desparamétreg . ; ) desgaussiennesstréaliséhorsligne pendanta
phased'indexation. Ensuitela boucle de pertinencea pour réle d'augmentera perfor
mancede l'inférence bayésienneEn utilisant I'ensembledesimagesannotéegpositives

temps) la fonctionde similarité estmisea jour commesuit:

g (x")= argmaxf logP(x.jy = k)+ (1 )logP(y = kjx1;:::x¢ 1)g;  (3.30)

ou 2 (0;1]estintégrédanscettereglede misea jour dansle but d'affecterun degré de
pertinencexl'image annotéal'instantt plusgrandquecelui desimagesannotéegusqu'a
l'instantt 1.

Pourtenir comptedesimagesannotéesiégatives une nouelle versionde I'équation
3.30estintroduitedans(Vasconcelogt Lippman,2000a).
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3.4.4 Approchespar classi cation

L'approcheparclassi cationabordde problemedebouclagelepertinencesoud'angle
dela séparatiordesimagespertinente®t non-pertinentedansl'espacedesattributs. Plus
généralemengétantdonnéun certainnombred'exemplespertinentsou non-pertinentsil
s'agit de construirele classi eur permettantie grouperau mieux les donnéegertinentes
etdelesdiscriminerdesdonnéeson-pertinentes.

Classi cation par quanti cation vectorielle (LVQ)

Les travaux de Wood et al. (1998) sont parmi les premiersa traiter le problemedu
bouclagalepertinencesoud'angle declassi cation.Leur systémedravaille surdesrégions
(la signatureestforméepar un vecteurd'attributs calculéssur unerégion) et se basesur
unerequétesimple.

Une quanti cation vectorielle est effectuéea n de déterminerautomatiquemendes
classeqclusters)au seinde I'espacedessignaturesdesimagesde la base.Ensuite,une
séparatiordesclassegertinenteset non-pertinentegsteffectuéea partir desimagesan-
notéegertinenteou non-pertinentepar!'utilisateur.

Ce systemede classi cation estrelatvementcomplece et ne prenden comptequ'in-
directementes exemplesannotéegpuisquela quanti cation vectorielleestréaliséed'une
manierenon-supervisée.

Suiant le méme principe de classi cation, mais cette fois-ci avec une carte auto-
organisatricg(self-oiganizingmapSOM), Laaksoneret al. (1999),dansleur systemePic-
SOM, utilisentle TS (Tree-Structured)-SONour supportemplusieursvecteursd'attributs
del'image enparalléle(structurehiérarchiquedel'index).

TechnigueBoosting

Tieu et Viola (2000)utilisentplusde 45,000"attributsfortementsélectifs"et unetech-
niqueboostingpourestimerunefonctionde discriminationdanscetespacealevariables.

Ainsi, pour chaquevariable,un classi eur "faible" (weak classi er) est formulé en
supposantin modélegaussierpour les exemplespositifs, annotéspar l'utilisateur, etles
exempleségtifs choisisauhasardL'attribut pourlequell’h ypothesegaussienneesdeux
classe®stla plusef cace (tauxd'erreurdeclassi cationestminimal) estsélectionnéCet
algorithmed'apprentissagestrépétéT = 20 fois. Ensuitele classi eur "fort" (strong
classi er) estunecombinaisorlinéairepondéréalesT classi eurs"faibles"commedans
la techniqued'apprentissag@daBoost(Freundet Schapire 1999).

Techniquespar lesmachinesa vecteursde support

Depuisquelquesinnéesla techniquedesmachines vecteurde support(SVM) (Vap-
nik, 1995),connueen analysediscriminante estau centredespréoccupationslescher
cheursdudomainepoursesbhonnesapacitéslegénéralisatiomlansle casdeclassi cation
dansun espacale grandedimensiona partir de peud'exemples.
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Hongetal. (2000)et Zhangetal. (2001)intégrentla techniqueSVM dansla recherche
d'imagesparbouclagede pertinencells utilisentles SVM a n de détermineda frontiére
entreles imagespertinentest non-pertinentesSi nousappelons (x;;y);i = 1;:::5lg
I'ensembled'apprentissagéy; 2 f 1;1g suvantquelimage estnon-pertinenteu perti-
nenteresp.),alorsla mesured'appartenancd d'uneimagedesignaturex ala classedes
imagespertinentes'écrit (voir annexe B) :

XI
J(x) = iYiK(Xi;x) + o (3.31)

i=1

ol ( estuneconstantetlespoids ; sontcalculésparuneoptimisationquadratiquesous
contraintegtsontdéterminépendanta phased'apprentissagek estunefonctionappelée
noyaupermettantlesséparationson-linéairesiesdonnéeszZhangetal. (2001)ont utilisé
le noyaugaussier(K (x;x;) = ek x xik*=2 2 gppeléencoreRadial BasisfunctionRBF), et
dans(Hongetal., 2000)le noyau polynomiala étéchoisi((x :x; + 1)%;d = 1).

Vu le petitnombred'exemplesannotégar!'utilisateur, 'ensembled'apprentissagae
peutpasreprésentela vraie distribution desdeuxclasseslesimagespertinentest non-
pertinente{Chenet al., 2001). Si I'h ypothesed'existenced'une structurede classe par
exemplegaussienneestacceptablgour les imagespertinentesil n‘en estpasde méme
pourlesimagesnon-pertinentesn effet, lescontre-aemplesserépartissensurplusieurs
classe®tle nombred'échantillonsdisponiblesesttrop limité pourespéreapprendreor-
rectementa structuresous-jacenteC'estla raisonpourlaquellecertainsauteurgrésentent
la questioncommeun problémede classi cationbiaisée(Zhouet Huang,2001).

CependantChenetal. (2001)contournente problemedesexemplesnégtifs en pro-
posantune versionmono-classalesSVM. L'idée estde modéliserla classedesimages
pertinentesau lieu derésoudrde problemede séparatiordesdonnéegertinentest non-
pertinenteskn effet, lesauteursconstruisente pluspetit support(hypersphéraninimale)
qui contientla plupartdesimagespertinentesdansl'espaceindex aprestransformation
non-linéaire.

SiI'ensembled'apprentissagéormé parlesimagesannotéepertinentegar'utilisa-

1 X
min  *+ — (3.32)
;i2IR;c v i
souslescontraintes
k (xi) ck* 2+ ;i Opouri=1:::;: (3.33)

v 2 [0;1] et estle rayonde I'hypersphérec estle centrede I'hypersphere. ; est
I'erreur permisepourrelachelescontraintesurla frontiéredel’n ypersphérdvoir annexe
B). estunetransformatiomon-linéairedel'espace x !  (x).

La mesured'appartenancd d'uneimagedesignaturex ala classedesimagesperti-
nentess'écrit alors:
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X X
J(x)= 2 P K(Xixg) + 2 K(xix)  K(x;x); (3.34)
isj [
Lespoids ; ainsique sontcalculésapresrésolutiondu problémed'optimisationquadra-
tique(cf. équations3.33,3.32parlesmultiplicateursde LagrangeDansle casnon-linéaire
la fonctiongaussienn& estchoisiecommenoyau.Lestestsréaliséamontrentquele clas-
si eur SVM mono-classs'adapteauxdistributionsmultimodalesiesdonnéepositives.

Analyse Discriminante Biaisée

Pour ne pasexclure desimagesannotéesion-pertinentesZhou et Huang(2001)in-
troduisentunetechniqueappeléeBiasedDiscriminantAnalysis(BDA - AnalyseDiscrimi-
nanteBiaisée).Le problémeestde détermined'espacediscriminantoptimal danslequel
les imagespertinentessont regroupéesensemblde plus loin possibledesimagesnon-
pertinentesMathématiquemerarlant,le problemeposéestde trouver la transformation
optimaletel quele rapportde "la matricede dispersiordesexemplesnégtifs vis-a-visdu
centredesexemplespositifs” sur”la matricede dispersionntra-classalesexemplesposi-
tifs" soitmaximum.D'ou I'appellationd'uneanalysediscriminantebiaiséevu le traitement
effectuéautourdesexemplespositifs.

Ainsi, sifx;;i 2 Pgetfx;;i 2 N;g sontrespecttementles exemplespositifs et
néaatifs annotéeparl'utilisateur, le criterebiaisédé ni estécritcommesuit:

_ WISyW
W = argmax m ; (3.35)
ou

X t

Sy = (Xi mp)(Xi  mp)’; (3.36)
12N,
X t

Sp=  (Xi mp)(Xi mp) (3.37)
i2P

mp, estle vecteurmoyennedesexemplespositifs. La solutionoptimaleestcalculéede la
mémefaconquela techniqueclassiqualel'analysediscriminantede Fisher

A causedela faibletaille del'ensembled'apprentissagémagesannotéesparrapport
a la dimensionp de l'index, les matricesde dispersiondes équations3.36 et 3.37 sont
généralemenbiaiséesles auteursproposentune régularisationde cesmatricescomme
I'a introduit Friedman(1989).Eneffet, il s'agitd'ajouterunefaiblequantitéala diagonale
desmatrices

S, = (1 )Sp|+5traCdSpl)|; (3.38)

SYE ¢ )SN|+Btrace(SN|)l; (3.39)
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avecp estladimensiordel'espaced'origine etl lamatriceidentité. et sontrespectre-
mentlesfacteursde régularisatioret de "discounting".Le choix dela combinaisor( ; )
n'estpasindiquédans(ZhouetHuang,2001).

Lestestscomparatifgpermettentiux auteursde montrerl'apport de leur méthodepar
rapporta la techniquede l'analysediscriminantede Fisher

Pourtenirencomptela non-linéaritédesdonnées,ineapprochédaséeaurlesnoyauxde
KernelK (voir annee B) estaussiproposédKBDA : Kernel-BasediasedDiscriminant
Analysis).Si  estunetransformatiomon-linéairede I'espace x !  (x), le critérede
I'équation3.35devient:

WIS, W
W = argmax ——— : (3.40)
W WIS, W

L'exposant estutilisé pourdénotelesquantitésdansle nouwel espace.

Une comparaisorentre KBDA et BDA a été aussifaite (utilisant la mémefonction
RBF dekernel)pourtesterla capacitédesnoyauxatraiterla distribution non-linéairedes
donnéesEn outre, destestscomparatifsentre KBDA et SVM, ont montrél'apport de
I'approcheKBDA dansle casd'un petitnombred'exemplesnégtifs annotés.

3.4.5 Approchepar uneclassi cation semi-superisée

Wu etal. (2000)traitentla bouclede pertinencedansle cadred'un apprentissageemi-
supervisélls introduisentun algorithmeEM modi é, appeléD-EM (Discriminant-EM),
qui acommeensemblel'apprentissagées imagesannotéegpositives et négatives) ainsi
guelesimagesnon-annotéepar|'utilisateur enbouclagede pertinence.

D-EM exécutel'analysediscriminantede Fishera l'intérieur desitérationsde I'algo-
rithmeEM a n dechoisirle sous-espacdevariablegelle quel’n ypothésealesdeuxclasses
surlesdistributionsde donnéesit un meilleursupport.

Ainsi, l'algorithme D-EM classeles donnéesapresles avoir projetéesdansle sous-
espacaledimension(K 1), ouK = 2 estle nombrede classesonsidéréeesWu et al.
(2000)avancentqgue cetteprojectionpermetde s'abstrairede I'n ypothésegaussienneles
classeslansl'espacede départ.

Les auteursmontrentvia leurstestsexpérimentauxquela combinaisordesexemples
annotésetnon-annotéséduitl'erreur declassi cation.

Il esta noterque,danscetteapprochelesindex sont projetéssur une droite ce qui
simpli e doncal'extrémela structurede la based'index. Ainsi, cetype de projectionne
permetpasde modéliserdesstructurese classexompleestelle qu'unecon gurationou
la classedesimagespertinenteseraitentouréearla classedesimagesnonpertinentes.

3.5 Conclusion

Lesméthodegiéométriqueseposensurle choix a priori d'une fonctionde similarité
et d'un critére d'optimisation pour la mise a jour de cettefonction en boucle de perti-
nence En outre,l'approchegéométriqueestmoinsadaptée la recherchel'une catégorie
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d'imagesmultimodalesaufdande casdel'utilisation d'unerequétemultiple (Chakrabarti
etal., 2000; Fournieret al., 2002).Par ailleurs,la séparatiordesdeuxmisesa jour de la
requéteet la fonctionde similarité estunetachecompliquée.

Par contre,la recherched'une catégoried'imagespar bouclagede pertinenceestun
problemede classi cation particulier Il estcaractéris@ar un ensembled’'apprentissage
de petitetaille (exemplespertinentset non-pertinents)Cependantle faible nombredes
exemplesnon-pertinentsie permetpasd'estimercorrectemenla distribution dela classe
correspondantd.es approchestatistiqueprésentéedansle paragraphe.4 utilisentles
exemplesannotésseulementsaufWu et al. (2000)qui intégrentlesimagesnon-annotées
dansla phased'apprentissageMais commenous avons déja expliqué (cf. soussection
3.4.5)leur méthoden'est pasadaptégourdesclassesie structurecomplexe.

Dansle chapitresuivant,nousprésentonsavantagede l'intégration desexemplesnon
classéglansl'apprentissaget I'apport de la classi cation semi-superviséa celle super
viséedansle casd'un faiblenombred'exemplesétiquetésgracea uneméthoded'appren-
tissagesemi-supervisébaseéesur les modelesde mélangeet l'algorithme EM. Dansle
chapitre5 nousappliquonscetteapprocheau problemede recherchal'imagesparboucle
de pertinenceNousla comparongar la suitea uneautreapprochesupervisédaséesur
lesmachinesa vecteursde support.



Chapitre 4

Apprentissagesemi-supewrisé
aveclesmodelesde mélange
et l'algorithme EM

La théoriede I'apprentissagetatistiqugoue un réle trésimportantdansde nombreux
domainegels: les basesde donnéesla reconnaissancdesformes,l'intelligence arti -
cielle.

Dansle contexte dela reconnaissanagesformes,apprendral'un ensemblaecouples
(x;y), c'estchercher prédirey apartirdex; y pouvantétreunevaleurqualitatve (comme
parexemplenormal/anormapourun organe)ou quantitatve (la quantitéde pluie du mois
prochain).Dansla littérature,le problemede prédictionestappel€'régression‘guandla
valeuraprédireestquantitatve et "classi cation” si cettevaleurestqualitative (catégorie).
Cesdeux probléemeddistincts peuwent étre vus commeun problemed'estimationd'une
fonctionf (x;y) (Hastieetal.,2001).

Dansce chapitre,nousétudionsle problémede I'apprentissagesemi-supervisé'un
ensemblede donnéessupposéegénéréepar un modelede mélange pour effectuerune
classi cationapresestimationdesdensitésie probabilitédu modeleparl'algorithme EM.

La premiéresectionestconsacréaun étatdel'art desméthodesleclassi cationsemi-
superviséekEnsuite housdécrvonsnotreapprochgaramétriquet l'algorithme d'estima-
tion associg¢uneapplicationdel'algorithme EM). Dansla derniéresection)'apprentissage
semi-superviséstcomparéa I'apprentissagesupervis&ansle casde deuxclassesNous
montronsquelorsqu'unpetitnombrede donnée<xlasséegétiquetéesgstdisponible 'in-
tégrationdesexemplesnonclasséslansl'apprentissagameliorela classi cation.

43
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4.1 Notationsetterminologies

le transposé@lex;.
Notre problémeconsistea estimerles parametresl'un classi eur C qui classdes ob-
senationsX enK classes

C: X 1Y;

dex; tel que:
yik 2 0;1g et E=1 vic = 1.y = 1signie quex; provientdela k’®™ classegnotée
Cy).

Dansce chapitrenousnoteronsX la matricede dimensionN  p forméeparlesN
vecteursy; deXq:

x4 0 1
Xt X11 X1p
X:% _2§ouencoreX:%) oo, 2{
XN1 -+ XN
XN g i
yi
La matriceY = Eﬂ : E dé nie parlesN vecteursy; estappeléenatricedeclassi -
YN

cation.

Distinguonsquatreproblémed'apprentissage

1. apprentissagsupervisé,

2. apprentissageon-superviseé,

3. apprentissagsemi-supervise,

4. apprentissagpartiellemensupervisé.
Commesonnomindique,l'apprentissagesupervisémplique I'estimationdesparametres

connu).Le but estde prédirela classed'une nouelle obseration x. Un exemplenumé-
rique estprésentéansle tableaw. 1.

Dansle casoulesclasseglesN obsenationssontinconnuespn setrouve devantun pro-
blemed'apprentissageon-superviséappeléen anglaisclustering)ou on doit estimerles

L'apprentissageemi-superviséesertd'un ensemblaedonnéedormépardeuxsous-
ensembledJn sous-ensemblée m obsenationsde classeconnue(y; connue)etun autre
deN m individusnonclassésommeillustré dansle tableau4.3.
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4:2
1:3
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4:2
1:3
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nouwelle obserationaclasser

TAB. 4.1- Exempled'apprentiss@e supervisécasdetrois classes

3.5
2:2
4:2
2:5
9:2
6:2

2:3
1:4
17
2:3
2:4

4:2
1:3
11
4:2
1:3
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TAB. 4.2— Exempled'apprentissg@e non-supervisé

35
2:2
4:2
2:5
9:2
6:2

2:3
1:4
1.7
2:3
2:4

4:2
1:3
1:1
4:2
1:3

BRSNS EEN @ REN N e

[«INENNeIEN N R4

SN NN

1
nonclassé

TAB. 4.3— Exempled'apprentiss@e semi-supervisé
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Finalementayantun ensembled'obsenationsou m individus parmiles N sontde
classeconnueet | individus sontconnuspour ne pasappartenira certainesclasseslLes
N | mobsenationssontnonclasséed.'apprentissagestainsiappelépartiellemensu-
pervisé(voir exempledansla table4.4).A noterquecetyped'apprentissagestapplicable
guandon aaumoinstrois classes.

n‘appartientpasala premiereclasse
classé
nonclassé

IS

N

I

N

)

N

[8
PO VO OO
owvvowo <
I N N N

TAB. 4.4— Exemplad'apprentiss@e partiellementsupervisé

4.2 Classi cation semi-supewrisée

Danscettesection,un étatde I'art desméthodesle classi cationsemi-superviséest
présentéLa semi-supervisiomintervientlorsquel'on disposea la fois d'un ensemblede
donnéegtiquetée®t non étiguetéesGenéralementesdonnéesionsuperviséesontdis-
poniblesen grandnombrecar peuco(teuses produire.Au contraire les donnéesuper
viséesqui nécessitente xpertisehumainesont plus raresmais égalementplus richesen
informations.On distinguedeuxapprocheslualesde la semi-supervisiosuiantle point
dedépartou on seplace:

— utilisationd'un grandvolumede donnéeson étiquetéepouraméliorerun appren-
tissagesupervise,

— utilisationde la donnéesuperviségour aiderun algorithmede classi cation auto-
matique(clustering).

L'objectif denotretravail sesituedansle cadredu premierpoint. En effet, nousdisposons
d'un trespetit nombred'exemplesétiquetéset noussouhaitonaméliorerotreclassi ca-
tion parl'intégrationdesdonnéesion étiquetéeslisponibles.

Concernante deuxiemepoint, on peutconsidérequel'on ne disposeoriginellement
d'aucunedonnéedtiquetéeDansce cas,on estcontraintd'utiliser un algorithmede clas-
si cation non superviséet I'information superviséeestintégréeau fur et a mesurede sa
disponibilité. Saint-Jearet Frélicot (2001) proposenune méthodeparamétriquale clas-
si cation semi-superviséavecrejeta n d'obteniruneclassi cationautomatiqueobuste.
L'intérét de cetteméthodeestillustré dansle casd'un jeu de donnéegle type XOR (OU-
exlusif) oucontenantlesdonnéesberrantegoutliers).Demirizetal. (1999)ontdéweloppé
uneapprochaleclassi cationautomatiquéclustering)semi-superviséetilisantdesalgo-
rithmesgeneétiques.
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4.2.1 Approchesgéométriquesde la semi-supewision

Pedrycz(1985)a introduit la notionde supervisiorpartielleen modi ant I'algorithme
desC-moyennesoues (FuzzyC-mean$-CM). Le principedela méthodedesC-moyennes
oues estde minimiseritératvementun critéreJ . Ce critére estune fonction du degré
d'appartenance'un exemplea uneclassede sadistancea cettederniére et d'un coef-
cientde ou :

X
Jo = ult dz ; (4.1)
k=1 i=1

D
(@]
£
=
1
=
(0]
N
—h
=

..... Ng:

ui etdy désignentrespectiementle degré d'appartenancet la distancede x; ala
classeCy. m estle coefcient de ou.

La versionsemi-superviséde cetalgorithmeproposégarPedrycz(ssFCM)consiste
aajouteruntermede supervision] s a cecritere.Danscetteversion,le coefcient de ou
estxé a2:

XX ) o XX y
J = O‘]O + 5\]5 = 0 Uik dik + (uik fik h) dik: (42)
k=1 i=1 k=1 i=1

Le secondtermeJ s de ce criterereprésentdinformation liée a la semi-supervision.
Le facteurly désignesi x; estétiqueté(bh = 1) ounon(b = 0). Dansle casou le point
X; estétiqueté'élémentf;, estle degré d'appartenancexé parl'expert. En revanche,
il estimpossiblede prendreen comptel'information inverse:"Cet exemplen'appartient
pasa cetteclasse" En effet, on peutconsidérequel'information de supervisiornpour X ;
n'‘estcomplétequesitouslesf i sontentierementlonnégarl’'expert.Lescoefcients
et s permettent'effectuerun compromisentreles pointssupervisé®t non supervisés.
Predyczproposede x erlesvaleursde et s parl=n, etl=n4 respectrtementoun, et
ng désignente nombrede pointsnonsuperviségt supervisés.

Le pointimportantdela ssFCMdePedryczestqu'elle recherchainepartition(matrice
desdegrésd'appartenancejel'ensembledesdonnéesy comprissurdesdonnéesupervi-
séesBensaidet al. (1996)proposentinevariantesemi-superviséde FCM. lls proposent
de restreindrda recherchede partition aux donnéeshon superviséed.a matricede par
tition desdonnéessuperviséegst xée par I'expert. Cetteméthodea été proposéegpour
améliorerla segmentationpar classi cationnon superviséal'imagesIiRM. Une autreap-
prochesemi-superviséde classi cationavec surpartitionnement étédéeloppég(Ben-
saidet Bezdek,1998;Amar etal.,1997)a n deproduireunepartitionpossibiliste L'idée
sous-jacentéle cetteméthodeconsistea associera chaquepoint del'ensemble Ja classe
du point superviséde plusproche.
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4.2.2 Machinesa vecteursde support semi-supevrisées

Bien quelesmachinesavecteursle supportsoientinitialementfondéessurun appren-
tissagetotalementsupervisé plusieursversionssemi-supervisée(SVM) ont été propo-
séexesderniereannéegBennettet Demiriz, 1998;Funget Mangasarian2001;Demiriz
et Bennett,2001).Cesversionsont étédéweloppéeseulementansle cadred'une classi-
cation binaire(casdedeuxclasses)inéaire.

L'idée de Bennettet Demiriz (1998) estde construirela meilleuremachinepour les
donnéesuperviséewutenminimisantie nombrededonnéesionétiquetéeslanda maige
(entrelesdeuxhyperplans)Pourun exemplex ;, étredansla mamgeimplique (voir annee
B)jx! + oj < 1. Soient ; et ; lestermesd'erreursqui permettenaux exemplesnon
superviséplacésrespectrementdansla classepositive et négative d'étre mal placés(par
exempleal'intérieur dela maige,voir gure B.1.bdel'annexe B):

— si le point x; estsupposélansla classepositive, il esten dehorsde la mage si:

xi + o0+ 1
— sile point x; estsupposélansla classenégtive, il esten dehorsde la mage si:
xi + o+ i 1

L'objectif estdeminimisercestermesd'erreurs.Le critereaminimiserpeuts'écrirealors:

X Ny Nu #
min k k+ i + min( i; i) ;
SR i=1 i=ng+l
sousla contrainte
< yixt + o+ i L 0 i=1::5ng
xt + o+ i L i 0 i=ng+ Li5ng+ ng;
xi + o+ i L i 0 i=ng+L:iiing+ny

y; estle labelde d'un exemplesupervisé;, il estégal a +1 pourles exemplespositifs et
-1 pour les exemplesnégatifs. n, et ng désignente nombrede pointsnon supervisést
supervisésespectiement.

La principaledif culté de miseen ceuvredesmachinesa vecteursde supportsesitue
dansle tempsde calcul nécessitéar I'optimisation quadratiquesousun grandnombre
de contraintesEn plus, il n'est passirquelintroduction de donnéesion superviséegt
les contraintegqui leur sontassociéepermetted'améliorerla convergencede la méthode
d'optimisation.Bennettet Demiriz (1998)ont montré sur 10 différentesexpérimentations,
queS*VM réalisedemeilleuregperformancesur3 d'entreelles(parrapportal'algorithme
SVM classiquekt ne perturbepaslesrésultatsdes? autresexpériences.

4.2.3 Approchesparamétriquesde la semi-supewision

L'idée de faire apprendradesclassi eurspar combinaisondesdonnéegtiquetéeset
non étiquetéegestvieille dansla communautéle statistiquesAu moinsdes1968,elle a
etésuggéregar Hartley et Rao (1968) pour construiredesclassi eurspar maximisation
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dela vraisemblancen examinanttoutesles affectationsde classegpossiblesL'article sur
lequelse basetout déweloppementltérieurestde (Day, 1969) et présentaune approche
itératve semblablea I'algorithme EM pour estimerles paramétresl'un mélangede deux
lois normalesavec descovariancesonnueseulemené partir de donnéeson étiquetées.
Desalgorithmestératifs similairesont été aussiproposéeg¢McLachlan,1975; Tittering-
ton, 1976) pour construiredesclassi eurs par maximumde vraisemblancelesdonnées
étiquetéeetnonétiquetéesprincipalemenpourdesmélangesiesdistributionsnormales.

Ganesalingmet McLachlan(1978)ont étudiéle problémede I'estimationdela fonc-
tion discriminantdinéairede Fisher.

h(x)= o+ 'X; (4.4)

c'est a dire lI'estimationde o et parla maximisationde vraisemblancalesdonnées
étiquetéeset non étiquetéegpour un problemede deuxlois normalesmono-\ariablesde
varianceggaleset connueslls ont montré,via le calculdel'ef cacité asymptotiqueela-
tive dela fonctiondiscriminantdinéaireestiméeguelesdonnéesion étiquetéesitilisées
contiennentdesinformationspertinentesO'Neill (1978)estallé uneétapeplusloin, il a
traitéle casdedistributionsnormalesnultivariablesavecdesmatricesdecovarianceégales
etconnuesCetteef cacité "asymptotique'h'estpasnécessairementlabledansle casou
lataille N del'échantillondesdonnée®bservéesstpetiteparrapportala dimensiorp du
vecteurx (Day,1969)d'ou lestravauxde GanesalingmetMcLachlan(1979)pourétudier
cecas.

Dempsteretal. (1977)ont présentd'algorithme Expectation-Maximisatio(EM), for-
malisantplusieursdestechniquestératvesprécédemmerguggéréepourla maximisation
de vraisemblancevec desdonnéesnanquantesSon applicabilité pour I'estimation des
parameétreslesmodeélesde mélangeparmaximumde vraisemblanc¢éou maximuma pos-
teriori) avec desdonnéegtiquetée®t non étiquetéegMurray et Titterington,1978)a été
reconnuemmeédiatementEnsuiteLittle (1977)a employé cecipourla classi cation.De-
puislors, cetteapprochecontinuea étreemplo/éeet étudiég(McLachlanet Ganesalingm,
1982;Shahshahargt Landgrebe1994;Ganesalingm, 1989).Trois excellentsapercusie
I'histoire del'algorithme EM et sonapplicationauxmodélesdie mélangesontleslivresde
McLachlanetBasford(1988),McLachlanetKrishnan(1997)etMcLachlanetPeel(2000).

Le travail de Nigametal. (2000)estle premiera explorerla combinaisordesdonnées
étiguetéegtnonétiquetéepourlaclassi cationdestextes.Eneffet, la classi cationsuper
viséedesdocumentgextuels,nécessitd'obtention de documentstiquetégqui sontchers
alorsquedegrandeguantitédedocumentsonétiquetésontaisémentlisponiblesDans
le but d'améliorerla performancelela classi cation,Nigamet al. (2000)ont présentaun
algorithmepourapprendralesdocumenttiquetéetnonétiquetésll estbasésurlacom-
binaisondel'algorithme EM classiqueavecun mélangadedensitéstd'un classi eurnaif
de Bayes,qui supposentindépendancele variables L'algorithmeformed'abordle clas-
si eur naifde Bayesqui estimele vecteur desparametreparmaximuma posteriorien
utilisantl'ensembledesdocumentsuperviséslisponiblesXy :

" = argmaxp(Xq= ):p( ); (4.5)
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et étiquette(calculela probabilitéd'appartenancelensembledesdocumentsion su-
pervisésX,. Il forme ensuiteun nouveauclassi eur en utilisantles étiquettesde tousles
documentsetle réitere(étapes etM del'algorithme EM) jusqu'alacorvergenceSiD est
I'ensembledesobsenationssuperviséestnonsuperviséeXq[ Xy, lalog-vraisemblance
L amaximiserparl'algorithme EM seraécrite:

L( ;D)= L( ;Xqg)+ L( ;Xy): (4.6)

En effet, cetalgorithmefonctionnebien quandles donnéese conformentavecle mo-
dele de mélangegénératifchoisi a priori . Cependante n'est pastout le tempsle cas
en pratique,et une dégradatiorde performancepeuten résulter Les auteursont proposeé
deuxextensionsa l'algorithme EM qui améliorentla performancede classi cationdans
cesconditions

1. Unfacteurdepoids pourmodulerla contritution desdonnéesionétiquetées.
Par analogieavecl'équation4.6,la log-vraisemblanca& maximiserest:

L( ;D) =L( ;Xa)+ L ( ;Xu): (4.7)

2. L'utilisation de plusieurscomposantede mélangeparclasse.

Le nombrede composantepar classeainsique sontchoisispar validationcroisée.
lesauteursont prouvé via lesrésultatsexpérimentawobtenusavectrois différentesbases
dedocumentséelles,quel'utilisation desdonnéesonétiquetéeséduitl'erreur de classi-
cation jusqu'a30%.

Récemmentarsenet al. (2002) ont proposéun algorithmede classi cation semi-
superviséehiérarchiquefondé sur desmodelesde mélange.Cet algorithmepeut se dé-
composeentrois étapes

— Etapel: Surpartitionnedesdonnée€nR clustergcomposantesR doit étresupé-
rieureaunombre nal declassegK).

— Etape2: Effectueruneclassi cationhiérarchiqueagglomératie a partirdesR clus-
tersjusqu'aenobtenirun seul.

— Etape3: Couperla hiérarchiepour obtenirla partition nale selonle nombrede
classe®ptimalpouruncritéreou xé parl'utilisateur.

Une fois I'étape 1 effectuée,on disposed'une estimationdu vecteurde paramétresiu
modelede mélangel 'estimationdesparametregstfaite par un algorithmeEM modi €,
appeléUSGGM (Unsupervised/Superviségeneralizablé&aussiarMixture model)et qui
estune extensionde l'algorithme EM modi é proposépar Miller et Uyar (1997), pour
apprendralesdonnéegtiquetée®t non étiquetée®t tel quechaqueclasseestmodélisée

indiquantla classede x . La densitédu coupleentréesortie(x ;y) estsupposéenélangede
gaussiennéMiller etUyar,1997):

fyxj )= P(yjir)f (xjr) +; (4.8)

r=1
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avec .
f(xjr) = (2'7)21;8 C1CR A ) (4.9)
detj .j2
R estle nombrede composanted. (xjr) estla densitégaussiennale proportion
( 'f:l = 1). P(yjr) estla probabilitéa posterioride la classey parrapportala com-
posanter, *y<:1 P(yjr) = 1. Lar'ieme gaussiennestdécritepar le vecteurmoyenne
+ etla matricede covariance ,. estle vecteurde tousles parameétresiu modele
= fP(yjr); r; r; ¢ : 8r;yg. L'objectif estd'estimer enutilisantla combinaison
desexemplesétiquetéset non étiquetésD = X4 [ X, supposésndépendanted.a log-
vraisemblancé& amaximiserparl'algorithme EM est:

X R X R
L( ;D)= log  P(yjr)f (xjr) ( + log f(xjr) :: (4.10)
X2X ¢ r=1 X 2X y r=1

Les détailsde cetalgorithmeUSGGM sontexpliquésclairementdans(Larsenet al.,
2002).

Dansl'étape2, la fusionentredeuxclustersestdécidéea l'aide d'une mesurede simi-
larité probabilisteentrelesvecteurgparametresorrespondentdrois mesureslesimilarité
ont étécomparées(l) la mesurede dissimilaritéL,, (2) la confusionentreclusterset (3)
la divergencede Kullback-Leibler

Cetalgorithmeesttrésimportantpar le fait qu'il permetde déterminerautomatique-
mentle nombredecomposantedechaqueclassele seulparametr@choisirestle nombre
total de composanteR. Par contre,il ne permetpasla classi cation partiellementsuper
visée. Par ailleurs,Ambroiseet Govaert(2000)ont introduit uneapprochegaramétrique
toujoursbaséesurles modelesde mélangeet I'algorithme EM, pourapprendraleslabels
partiellementonnusDansla section4.3 suivante,nousallonsprésenteuneextensionde
cetteapprocheNousallonsl'appliquerparla suitepourretrouver desimagessimilairesen
recherchenteractve d'imagesbaséesurle contenu.

Modélisation d'une classepar un mélange

Modéliseruneclassepar plusieurscomposantede melangen'est pasnouveau.Hastie
et Tibshirani(1996)ont introduit cetteidée dansle cadrede nouwelle méthodede classi-
cation superviséappelée'Analyse Discriminantede mélange“ou en anglais"Mixture
discriminantanalysis".

ChaqueclasseCy estsupposéeain mélangede Ry (valeurest xée a priori ) compo-
santegaussiennenotéesy, . La densitédela k émeclasses'écrit alors:

R

fr(Xj «) = ke Fir (XJ ke ); (4.11)
r=1

<

ou
— X désignda variablealéatoiregénérank ;

1.voir dé nition dansle paragraphd.1
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P
— xr estlaproportiondela composantey,, (0< < let rR:kl ke = 1);

— k= (ks kR k155 kR 0 ke = (kes )

Contrairement notre méthode Jes parameétresie chaqueclassesontestiméssépare-
ment,parl'algorithme EM, a partla matricede variance-ceariance qui estsupposéda
mémepourlescomposantegaussiennedetouteslesclassesCettehypothésen étéadop-
téea n d'aboutir a une discriminationet réductiondu nombrede parametres estimer
commedansl'approcheLDA (AnalyseDiscriminanteLinéaire)deFisher

Remarque Nousmontronsguelesparametresletouteslesclassegpeuwentétreestimés
gnsemblepar traductiondu problémea une estimationd'un mélangegaussiende R =
¥, Rx composantes.

4.3 Apprentissageavec les modelesde mélangeet l'algo-
rithme EM

Le but de notretravail estde (1) trouver un algorithmeapplicablea toute sorted'ap-
prentissagécf. sectiond.1) et (2) ayantdesclassesleformescomplees(parexempleune
classeentouréepar une autreou bien multimodale).D'ou l'idée de I'apprentissagevec
les modelesde mélangeet I'algorithme EM. Ainsi chaqueclasseestsupposédorméede
plusieurscomposantes.

4.3.1 Hypotheses

LesdonnéesX sontsupposeegénéreeparun modelede mélangea R composantes.
Ainsi la densitéde probabilitédel'obsenationx; s'écrit:

- W -
f(xij )= Fe(xXij o); (4.12)
r=1

. Pr
avec , laproportiondelacomposante,, (0< , < let ., = 1).Levecteur est

I'ensembledeparameétreaestimer = ( 1535 R; 133 R)-
Supposantjue chaqueclasseCy ? estforméepar plusieus composantedu mélang,

onaura X X
f(Xij ): rfr(Xij r)+ ot rfr(xij r): (4-13)
r2Cy r2Cg

SoitRy le nombrede composantéormantla classeCy.
Notonsque chaqueclasseest cependantin modélede mélange En effet, soit  la
probabilitéa priori dela classeCy, onaura:

2.lalettremajusculeC signi e uneclasseetla lettre minusculec représenteinecomposante
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X
K r (4.14)
r2Cyg
etf (xij ) peutétreécrite:
. X r . X r .
fxij )= 1 —f (i )+ —f (Xij +); (4.15)
rac; ! rack K
ouencore
fxi] )= a0u(Xi] 1)+ i+ ko (Xij «): (4.16)
Ainsi chaqueclasseCy estun modélede mélangepuisquesadensitévéri e :
X
(Xi] &)= —f (X 1); (4.17)
r2Cyg
tel que X
L =1 (4.18)
TZCk
n 0
k estle vecteurparamétralelaclasseCy: ¢ = T 2C .
Prenongarexemple,le casdetrois classesla densitédex; s'écrira:
. X . X . X .
f(xij )= Fe(Xij o)+ Fe(Xi] )+ Fr(Xi) r); (4.19)
r2C; r2C; r2Cs
ouencore
)81 R)(FRQ R=R]>( Ro+ R3
f(xij )= Fr(Xij )+ Fr(Xij )+ Jr(Xi) 1) (4.20)
r=1 r=R1+1 r=R1+R2+1
Ainsi, le problemed'estimationdesparametresluclassieur(C: X ! Y)revienta

estimeresparamétreslesR composantedu modelede mélange.

4.3.2 Algorithme EM

Uneméthodeclassiquepourestimeresparametres'un modelede mélangegparmaxi-
misationde vraisemblancest|'algorithme EM (Dempsteret al., 1977), qui possédda
propriétéde corvergenceversun maximumlocal (Ambroise,1996;Dang,1998).

Quelquesoit le problemed'apprentissagécf. section4.1), I'algorithme EM peutétre
exprimédela mémefacon(voir annexe A pourla démonstration)en effet, codonde vec-
teury;, quiindiguedequelleclasseestissux, parz; commesuit (sangpertedegénéralité
prenonde casdetrois classes):

-2z = (il_{z_ P—{Z— ; _{z_?) pourx; appartenand la classeC; c'estadirey;

R, fois R, fois R3 fois
connuetvaut(1;0;0),
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iL—{Z : ;---;}; ;-"'i}_) poury; inconnuely; = (?2;7;?)), ouautrementlit

R1 fois R fois R3 fois
X estnonclassé,
-z = (?""; ; } ;'{'Z"}) pourx; n'appartenanpasala classeC;: yj; = O,

R fois Rz f0|s R3 fois
Yi» etyiz sontinconnueg'estadirey; = (0;?2;?).

Un exempleillustratif estdonnédansla tablesuivante4.5.

X Y 4
35 23 03 42|0 0 10 0 O 0 00 1 1 1
22 14 29 1:3|]0 ? ?(0 O O 111 1 11
42 17 22 1:11(0 0 1(0 0 O 0 0 0 1 1 1
25 23 03 42|27 2?2 ?(1 1 1 111 1 11
92 24 29 13|27 2?2 2?1 1 1 1 11 1 1 1
62 12 22 111 0 Of1 1 1 0 0 0O 0 0 O

TAB. 4.5— Exemplade plusieus composantede mélang par classe CasdeR; = R, =
R3 = 3.

Lesdeuxétapesiel'algorithme EM sont:
— EtapeE:
Pouri = 1;:::;N etr = 1;:::;R, calculer

Zi (Q)f (Xj §Q))

p(rixi;zi; @) =¥ = (4.21)
i R le |Q)fl(xl (q))
— EtapeM:
Calculer (@1 qui maximise
_ xR \
Q(j W)= alog (fr(xij ): (4.22)
i=1 r=1
La probabilitéd'appartenancala classeCy >(?st:
P(xi 2 Cjxiizi; P) = p(rixiizi; P): (4.23)
r2Cyg

b estl'estimationde parl‘algorithme EM.
Latable4.6 détaillel'algorithme EM dansle casd'un mélangede gaussiennes.

4.4 Comparaison entre classi cation superviséeet semi-
supelrvisée
Deux questiong€mepgent: pourquoiapprendreen semi-supervise autrementit, est-

ce que l'apprentissagesemi-supervisaide et dansquel cas? et (2) qu'est ce que nous
apportentcommeinformationslesexemplesnonclassé®
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Entrées:

Initialisation

qg O

Initialiser les proportions centreset variancesa unevaleurarbitraire @
répéter

(a+1)
Ir

— EtapeE: calculerlesprobabilitésd'appartenance
pouri delaN,r delaR faire

(@) oz P (xij ()
ir " Rz |(q)f|(Xii |(Q))’
— EtapeM : recalculedesparamétres (@9
pourr delaR faire

@) PN ()

nr i=1 Cir ;
(o+1) n{a*d
r P T’
(a+1) A
P r B CT
1 1 1 1
ard) o Nt kg ey
qg g+1,
jusquac@d ' c@ ouq= Qmax
Sortie:
b (a)

TAB. 4.6— AlgorithmeEM : casd'un mélang gaussieretdelabelspartiellementonnus
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Nousallons, dansce qui suit, essayerde répondrea cesquestionsen comparanies
deuxapprochesl'apprentissagetilisantdeuxjeux de données desdonnéesynthétiques
etunensemblal'index d'une based'images.

4.4.1 Donnéessynthétiques

Lesdonnéesitiliséesdanscesexpérimentationsontgénéréeparun melangedetrois
gaussiennest diviséesen deuxclasses la classeC; forméepar deuxcomposantest la
classeC, paruneseule.La gure 4.1 montreun échantillonde 10000bsenations.

variable 2
N
T

variable 1

FIG. 4.1 — Donnéessynthétiques la premiee classe"” " estforméepar deuxnuages
circulaireset séparégar la deuxiemeclasseen"o".

La gure 4.2 montrel'effet del'incorporationdesdonnéesion classéegnapprentis-
sage.L'axe verticalindiquel'erreur de classi cation calculéesur un ensemblele testet
I'ax e horizontalindiquele nombred'exemplesclassésitilisésenapprentissaggourplus
de détailsvoir table4.7).1l estbienclair quel'intégration desexemplesnon classéamé-
liore I'estimation desparameétresiu classi eur et d'autantplus que les donnéeslassées
sontrares.

Dansla gure 4.3 nousconsidérongeffet du nombred'exemplesnon classésn ap-
prentissagePour2 échantillondifférentsde classeinconnuenousvarionssurl'axe hori-
zontalle nombred'exemplesnon classésNaturellementavoir plus de donnéesion clas-
séesaided'autantplusquandiesdonnéeglasséesontpeunombreuses.
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FIG. 4.2— Erreur declassi cation apresapprentissg@e superviséet semi-supervis€L000
exemplesionclassés)Avecun petithnombe d'observationgle classeconnuegl'estimation
desparametes utilisant I'algorithme EM est meilleur en apprentiss@e semi-supervisé.
Lesdeuxalgorithmestendenta corvermer l'un del'autre quandon a un nombe sufsant
d'exempleslassés(a) I'err eur du classi eur bayésierestde 10%environ, (b) 20%.



58 4 APPRENTISSAGE SEMI-SUPERVISE
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FIG. 4.3—Erreurdeclassi cationenfonctiondunombe d'exemplesionclassésLa prise
encomptededonnéesionclasséepermetdediminuerl'err eur (a) I'err eur du classi eur
bayésierestde 10%erviron, (b) 20%.
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1. Initialisation:
N c nombred'exemplesclassés;
N nc nombred'exemplesnonclassés;
2. SimulerN c exemplessupposésle classeconnuek classes
. SimulerN nc exemplesde classenconnueE nonclasses
4. Simulerun ensembleTestde Nt exemplesEtest senant pour
calculerl'erreur;
5. Estimerlesparamétreslu mélangeparametres parEM utilisant
exemplesclasséE classeset nonclassé€ nonclasses
6. Classetesexemplegdel'ensembleE test utilisantlesparameétres
estimégparametresetcalculerl'erreur declassemenErreur;
7. Incrémentem ¢ (casdela gure 4.2) ou Nnc (casdela gure
4.3)etretourneral'étape?;

w

TAB. 4.7 — Procédue utilisée pour tracer la courbede I'err eur de classi cation sur des
donnéesynthétiqueen fonctiondu nombe d'exemplesclassést non classéautilisésen
apprentissge. Cette procédue estrépéetéed0 fois et la valeur moyennede I'err eur est
tracée 50 essaisde l'algorithme EM sontréalisésa chaqueappel de cette procédue.
L'essaiqui a la plusgrandevraisemblancestsélectionné.

4.4.2 Based'imagesANN

Lesexpérimentationprésentéedansceparagrapheontappliquéesurlabasad'images
ANN del'universitéde Washingtonqui contient493 photosde 11 catégorieglifférentes.
Lesindex extraits de cesimagessontfournis par J.Fournieret al.® gracea l'approcheex-
pliquéedans(Fournieretal., 2001)du systemeRETIN de recherched'imagessimilaires
baséesurle contenu.

Le problemeposéconsistea classela baseendeuxclasses (1) classeC; desimages
pertinentesimilairesauneimagerequétgici lesimagesappartenardala catégoriedelare-
quéte)et (2) classeC, desimagesnonpertinentesupposéegi cellesqui n'appartiennent
pasala catégoriecherchée.

Le problémeprincipal de la rechercheanteractve d'imagesestle fait d'avoir un trés
petitnombred'imagesannotéegouclassée)arrapportalataille delabaseD'ou l'intérét
del'intégration desimagesnonannotéegnonclasséesjlansl'apprentissage.

L'estimationdel'erreur declassi cationdansce casestnonpertinente Ayantungrand
nombred'imagesnon pertinentesun bon class eur peut étre obtenuen classantoutes
lesimagescommenon pertinentesD'ou l'utilisation des2 critéresclassiquegui sontle
rappeletla précision

3. EquipedeTraitementesimagesetdu Signal,Universitéde Ceigy-Pontoisé ENSEA,6 av. duPonceau
95014Cemgy-PontoiseCede, France
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nombred'imagespertinentesetournées

Precision= i : : 4.24
nombred'imagesretournées ( )

nombred'imagespertinentesetournées
nombred'imagespertinenteslansla base

Lesimagesretournéesorrespondenaux imagesles plus pertinentegrouveéespar le
systémede rechercheet retournées I'utilisateur. Danscesexpérimentationsle nombre
d'imagesretournée®stchoisitel quele rappelsoit égal a la précision,c'esta direil est
égal aunombred'imagespertinenteslansla base.

Dansle but de voir I'effet de l'intégration desimagesnon classée®n apprentissage,
nousavons tracéla courbedu rappel (précision)en fonction du nombred'imagesnon
classéed.a procéduraitiliséepourtracercescourbesestexpliquéeendétailsdanda table
4.8.

La gure 4.4 montrele graphedu rappeltracépour 3 différentspetits nombres(10,
20,30) d'imagesclasséed.escatégoriesherchée$sont"arbolgreens'(courbesnhaut)
et "campusinéll* (courbesen bas).Le modeledu mélangechoisi estformé d'une seule
gaussienngar classe On constatequ'en augmentante nombred'imagesnon classéese
rappelcroit jusqu'aun maximum (50 imagesnon classée®rviron) puisil commencea
diminuer

La dégradatiomlesperformancesbtenugeutétreexpliquéeparle fait qu'avecun petit
nombred'imagesde classeconnue,l'estimation desparamétregn apprentissagsemi-
superviséeuttombersurdesdistributionsgaussiennekwin decellesdesexemplesclassés,
etl'intégrationdesimagesnonclassées'a paspu aiderala classi cation.

DeuxsolutionssontproposéegparK.Nigametal. (2000)pourréglerce probleme

1. modéliseta classeparun mélangede composanteplusnombreuses,

2. utiliser unfacteurde poids pourmodulerla contribution desdonnéesion étique-

tées.

Vu la structurede la classeC, desimagesnon pertinentegjui englobel0 catégories,
elle peutétre modéliséepar plusieursgaussienned.es graphesdela gure 4.5illustrent
les courbesde rappelvs. le nombred'imagesnon classéepour differentsmodelesde la
classeC, et pour 20 imagesclasséeslLa classeC; esttoujoursestiméepar une seule
gaussienneOn voit clairement'améliorationdesperformancegnaugmentanke nombre
degaussienneBien évidementaugmentele nombrede gaussienneparclasseaugmente
le nombredeparameétreaestimeret parconséquencengrandnombred'exemplesclassés
estnécessairpourunapprentissagsuperviséD'ou la diminuationdutauxderappelpour
0 imagesnonannotées.

Cozmanet Cohen(2002)ont montréquela dégradatiordesperformancegn utilisant
lesdonnéesion étiquetéegstobtenuequandle modelechoisipar hypothéseestdifférent
dumodeleréelquigénerdesdonnéeslls ontprésentflusrécemmentiangCozmaretal.,
2003),uneanalysemathématiqueecettedégradationElle estdueaufait quel'estimateur
parmaximuma posterioriestparfoisbiaisé.

Rappel=

(4.25)

4. voir véritéterraindela base
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FIG. 4.4— Rappelersusnombe desimagesnonclasséeitégréesdansl'ensembled'ap-
prentissage pour 3 différentsnombesd'imagesannotées(a) catégorie"arborgreens"(b)
catégorie"campusinfall'.La classedesimagespertinentesainsi quedesimagesnon per-
tinentessontmodeéliséepar uneseulegaussienndJnedégradationdesperformancegst
constatée
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FIG. 4.5 - Rappelversusle nombe desimages non classéesntégréesdansl'ensemble
d'apprentiss@e. Lesimagesannotéesontau nombe de20.Lescourbessonttracéegpour
différentsnombees de gaussiennegour la classedesimages non pertinentesLa classe
desimagespertinentesesttoujours modéliségpar uneseulegaussienng(a) catégorie'ar-
borgreens"(b) catégorie"campusinfall".Plusieus composantepar classeamélioe les

performances.
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1. Initialisation

Choisirunecatégorieccommeclassalesimagesertinente€;.
le resteest supposéappartenané la classeC, (vérité ter-
rain);

N nc nombred'imagesnonclassées;

N ¢l (N c2) le nombred'imagesde classeconnueC, (C,);

2. TirerauhasardN cl et N c2 imagesde classeconnuekE classes
. Tirer auhasard\ nc imagesde classanconnueE nonclasses

4. Estimerlesparameétreslu mélangeparametresparEM utilisant
imagesclassée& classesetnonclassée& nonclasses

5. Calculerle rappelRappeldetoutesesimagesdela baseutilisant
parametres,

6. IncrémenteN nc etretournema |'étape2;

w

TAB. 4.8— Procédue utiliséepour tracerla courbedel'err eur (rappel)de classi cation
dela baseANN (problemede deuxclassesknfonctiondu nombe d'exemplesionclassés
utilisésenapprentiss@e semi-superviséetteprocédue estrépétée200fois et la valeur
moyennesttracée

4.5 Conclusion

Dansce chapitre housavonsprésentdintérét dela semi-supervisioenclassi cation.
Dansunepremierepartie,nousavonsdresséin étatdel'art desméthodesctuellesEnsuite
nousavonsintroduituneméthodeparamétriqual'apprentissageemi-supervise.

Nousavonscompardesdeuxclassi cationssemi-superviséet superviséeNouspou-
vonsconclurequel'apprentissagen semi-supervis@ésttresimportantdansle casou les
labelssontrares.

Dansle chapitresuivantnousappliquonsetteméthoded'apprentissagsemi-supervisé
basésur les lois de mélangeet l'algorithme EM pour la recherchenteractve d'images
baséesurle contenu.
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Chapitre5

EMiner : lesmodelesde meélange
pour la rechercheinteractive d'images

L'objectif de ce chapitreestla présentatiord’'une techniqueoriginale de recherche
interactve d'imagesbaséesurle contenu.La méthodereléwe de I'approchestatistiqueet
plus précisémentle I'apprentissagestatistique Nous considéronsci uneapprochesemi-
superviséappelée'EMiner", utilisant les modelesde mélangeet I'estimation de leurs
paramétreparl'algorithme EM.

Les particularitésde l'indexation d'imagespar rapporta une classi cation standard
sont: le trésfaible nombred'imagesannotéegn déhut de recherchdpetitetaille del'en-
sembled'apprentissage)a dimensionsouventimportantede l'index (nombreimportant
de variables)ainsiquela dé nition incrémentalale I'ensembled'apprentissageDe plus
les paramétreslu classi eur doiventétreremisa jour "rapidement'apréschaguenouveau
bouclagede pertinenceC'estdansce cadrequenotretravail sesitue.

Uneméthodadesélectiondevariablesestaussintroduitedansla bouclede pertinence
pour éliminer les variablesredondante®t rendrela recherchanteractve plus adaptable
auxbesoindel'utilisateur.

5.1 EMiner pour la rechercheinteractive d'images

Nousnousplagonsdansle casd'unerecherchel'une catégoried'images.Larecherche
peutétreinitiée par uneimageexemple (requétesimple). Ainsi a chaqueitérationde la
rechercheu encorea chaquebouclagele systemeaf che un ensemblal'imagesrésultat
senséegtre prochesde I'image cherchéepar I'utilisateur. Ce dernierannoteles images
en pertinenteset non-pertinentes;e qui permet,au | desitérations,d'accumulerun en-
sembled'exemplegertinentetnon-pertinentd._a recherchgeutaussiétreinitiée parune
requétecomposéele plusieuramages(requétemultiple). Cesexemplessontalorsfournis
directemenpar!'utilisateur ou biensontaccumulésiurantla recherchenteractve.

65
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L'approcheprésentéeonsisteainsi a estimerles parameétresl'un classi eur qui dis-
tingue"au mieux" lesdeuxclassesC; et C, d'imagesrespectrementpertinentest non-
pertinentegt attribue un degré de pertinencea chaquemagedela base.

L'une descaractéristiquede la recherchanteractve d'imagesestla raretédesobser
vations(images)annotéesL'approchesemi-supervisébaséesurlesmodélesde mélange
(voir chapitre4) sembleadaptée utiliserl'ensembledesimageqannotéegtnonannotées)
dela basepourestimeresparameétres.

Considéronsinebasecomposéele N imagesetnotonsx; l'index del'imagel;. x; =

Pourpermettre(1) la recherchede catégoriede formescomplees et multimodales
et (2) la modélisationde la classeC, desimagesnon-pertinentegnglobantdifférentes
catégoriesnousavonschoisidemodéliselesclasse<; etC, parunmélangaleR; etR,
composantegaussiennegespectrementll estdoncévidentqueR = R; + R,. Ladensité
X; S'écrit:

X1 RX Rz
f(xij ): rfr(xij r)+ rfr(xij r): (5-1)

r=1 r=R1+1

La probabilitéd'appartenancala classeC; s'exprimecomme

Ri
P(xi 2 CijXi;zi; )= p(rixi;zi; ); (5.2)
r=1
etcelledelaclasseC,:
R)(l'Rz
P(xi 2 Cyjxiszi; ) = p(rixi;zi; ): (5.3)
r=R1+1

Soient ; et , lesprobabilitésapriori desclasse<; etC, respectrement,

Wi

1 = rs (54)
r=1
R)(F R>

2 = r- (55)
r=R1+1

Lesannotationgle I'utilisateur serontreprésentéeggsar les vecteursannotation®u éti-
quettesz; 2 f0;1gR** R2 qui sontcodéscommesuit:

-7, = (iL; :{:Z:; X ;:{:Z: ;?),pourxi annotépertinentec'estadireappartenardlaclasse
R fois R fois
Cy,
-2z = (?;_:{:Z:_; ;iL;_:{:Z:_;'}L), pourx; annoténon-pertinent¢appartenand la classeC,),

R fois R fois
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-zi=( iL; {z ;}) si x; estnonannotéclassenconnue).
R1+ R fois

Lesparameétreslu mélangesontestimésarl'algorithme EM commeexpliqué dansle

chapitreprécéden(cf. algorithme4.6 du chapitre4), a la différencequelesrésultatssont

capitaliséstérationaitération.

5.1.1 Description dela rechericheinteractive

Lorsquel'utilisateur a choisisonimagerequétees parametresleslois attachéegux
classe£; etC, sontestimésnutilisantl'image requétecommeseuleimageannotégerti-
nente Toutedesautresmagesdela basaestennonannotéesnaissontutiliséesdand'es-
timation. Ensuite les probabilitésconditionnelled'appartenancedesimagesa la classe
desimagespertinentesontcalculéestlesmeilleuresN, imagesrésultatsontaf chéesa
I'écran parordredécroissantl'intérétausensdu rapportdesprobabilitésconditionnelles

P(x 2 Cijx;z; ).

0 = P(x 2 Cjx;z; )’

(5.6)

L'utilisateur annoteles m imagesqui lui semblentpertinenteset non pertinenteset
laissenonannotéesesimagesdontil doutedela ressemblanceChaquebouclagede per
tinenceaf ne la requéteenré-estimantes paramétreslu modeleavecde nouwellesanno-
tations.

Bien entenduhouspouwons toujourstrouver le nombreoptimal de composantesiu
modéledemélangeMais parsouciderapiditéderecherchenteractve enligne,le nombre
de composantedu modéelede mélangea été xé a priori detelle sortequele nombrede
composantesde la classedesimagespertinentessoit égal au nombred'imagesannotées
positives.Le nombrede composantedela classedesimagesnon-pertinentesst xé aun
nombrerelatvementélevé (20 par exemple).Nousavonsaussiconsidérédesmodélesde
variance-cwuariancesimples.Cettesolutionpermetderéduireconsidérablememé nombre
deparamétrea estimer

Dansla suite nousutiliseronsle nom EMiner pour dénommercette approchede la
recherchenteractve d'imagesbaséesurlesmodeleslemélangel e tableaubs.1récapitule
les étapegdel'algorithme EMiner.

5.2 Evaluation desperformances

L'objectif de cettesectionestd'expérimenterd'évaluer et de valider notre approche
de recherched'imagessimilaires. Cette évaluationmontrela capacitéde notre méthode
a apprendreet a interagiravec I'étre humainen ligne, par bouclede pertinencea n de
répondrea sesbesoinsetretournedesimagesqui lui semblensimilaires.

Dansun premiertemps,nousévaluonslesperformancesle notretechniqueEMiner de
recherchénteractve etla comparonslansunedeuxiemeétapea uneautretechniquebasée
surlesmachinesavecteurde support.
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3. Estimerle vecteurdesparameétres desgaussiennedesdeuxclasses
C, etC, parl'appel del'algorithme EM (donnédansle tableauw4.6du
chapitred). Lesimagesannotéegpositvessontchoisiescommecentres
desgaussiennedela classepertinente.

4. Classeltesimagesdela baseparl'ordre décroissantle:

_ P(x2Cyx;z; ).

0 = P(x 2 Cojx;z; )’

5. Af cher al'écranlesN, premiereamages(lesplussimilairesala re-
quéte);

6. Récupéretesnouwellesannotationglel'utilisateur;

7. Retourneml'étape?2 (sil'utilisateur n'est passatishit);

TAB. 5.1- AlgorithmeEMiner derecherched'imagespar bouclede pertinence

Lestestssonteffectuéssurla baseANN composéel'environ 500imagespartitionnées
enll catégoriesle 25a 50 imagesDeuxattributs, de dimension25 chacunsontcalculés
(Couleurd_ab et Filtresde Gabor)parle systemeRETIN (Fournier,2002)pourformerles
distributionsreprésentarthagueémage.Ainsi chaquemageestreprésentéparunvecteur
index dedimensionp = 50.

5.2.1 Protocoled'évaluation

Dansle but de quanti er I'ef cacité de recherchedesimagessimilaires,nousavons
utilisé deux critéresclassiquegle qualité pour I'évaluationde notre systémegSmeulders
etal., 2000): la précisionetle rappel.lls sontdé nis dela manieresuvante:

Précision= Nrp; (5.7)
N,
N
Rappel= —2; (5.8)
Ne¢

avec:
— N estle nombredesimagespertinenteslela base,
— N, le nombredesimagesetrouvée®t retournées |'utilisateur,
— N, le nombredesimagesretrouvéegpertinenteparmilesN; .

Précisonsque pour réaliserl'évaluation, il est nécessairale disposerd'une vérité-
terrainsurlabased'imagesa n d'automatisete processusCettevérité-terrairestconstruite
manuellemenénregroupaniesimagesenquelquesatégoriegénériques.
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Lors de I'évaluationdesperformancesl'une recherchetouteimageretrouvéeappar
tenanta la catégoriede lI'image requéteest comptéecommecorrecte.La vérité-terrain
conditionnedoncl'évaluationet en particulierle type de rechercheque nousprétendons
évaluerpar un tel procédé Notre référenceestcohérenteavec la recherchede catégories
d'images,toutefois,la constructionde cettevérité terrainresteambigué subjectve et liée
anotrepropreexpertise.

Puisqu'il n'y a aucunevaleuroptimaledu cardinalde I'ensembledesimagesretrou-
vées, les deux criteressont habituellemenprésentésn fonction du nombred'images
retrouvées\, . La courbede la précisionselonle rappel(appeléeP R) estégalementsi-
gni cative. Par exemple,unebasseprécisionpourun rappelélevé indiquequele systeme
capturedif cilement desimagesdela classedel'image requételUn systémealerecherche
idéalestcaractériséparla courbeprécision/rappeidéaletracéedansla gure 5.1.

Rappel muninmum
N=1
Rappel=1/N,

Precision

Précision minumale
N=N
y Précision=N_/N

- Rappel 1

FIG. 5.1— Courbede précision/mppelP R d'un systemedéal derecherched'images.N
estle nombe desimagesd'une classedonnéedela basedetaille N, etN, estle nombe
desimagesretournéesa l'utilisateur. Lespointsd'intersectionde la courbeP R avecles
droitestracéespour a) précision=rappelc'esta dire (N, = N.), b) précision=2*rappel
(N; = N¢=2) etc) précision=rappel/2(N, = 2:N.) sontsigni catifs. Par exemple pour
savoirla valeurdela précisionpourN; = N =2, il suft detrouverle pointd'intersection
dela courbePR etla droite précision=2*rappel.

Notonsquecesdeuxcriteres précisionetrappel,sontbeaucougplus performantgpour
I'évaluationd'un systemealerecherchénteractve quel'erreur declassi cation.Uneerreur

1. Cesontlesimagesretrouvéesimilairesetaf chéesal'écran parle systéme
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tresbassepeutétre obtenueen préwoyanttoujoursla classenon pertinente puisquenous
avonsquelguesmagespertinentegt detresnombreusesnagesnonpertinentes.

Cependant] n'y aaucunprotocolecommund'évaluationde qualitéentreles équipes
derecherchdravaillant dansle raf nement de la recherched'imagespar bouclede perti-
nence Dansle tableau5.2 nousexpliquonsle protocoled'évaluationquenousproposons
pourévaluernostravaux.

Soient
— N lataille dela base(le nombretotal desimages);
— ble nombrede bouclesde pertinenceeffectuées;
— m le nombredesimagesannotées chaquebouclede pertinence;

— lot I'ensembledesimagesparmilesquellessonttiréesles meilleures,
N b m estle nombredesimagesdulot.

Ainsi pourm (égal parexemplea5) et pourunecatégoriedonnée
Pourtouteslesimagesde la catégoriefaire :

o Initialisation:
— imagerequéte  imagecourante;
— classi erlesimagesdela base.
0 Pourb= 1ab,.y, faire:
1. sélectiondesm meilleuresmagesparmile lot;
2. annotatiordesm imagesnonprécédemmerdnnotées;
3. lesimagesannotéesontretiréesdu lot pourle prochaintirage;
4. classi cationdesimagesdela base;
5. calculdescritérespourN, imagesretrouvéesllantdel aN.

Laprécisioretle rappelcalculéssontmoyennésurtoutedesimagesequétes
dela catégorie.

TAB. 5.2— Protocoled'évaluation.

5.2.2 Résultatsderecherchepar EMiner

La gure 5.2 présentdes performancesie recherchepar bouclede pertinenceles
différentescourbesreprésententa précision/rappeP R d'une simulationsurla catégorie
donnéepourl, 2, 3,4 et5 bouclagesiraisondem = 5 annotationgarbouclage.

Nousobseronsuneaugmentatiomlesperformancegraceaubouclagede pertinence.
Apreschaqueitérationla courbede précision/rappepour n'importe quelle classeéwlue
pourserapprochedela courbeidéale(cf. gure 5.1).Cetteéwlution resteévidementres
dépendantéela structureou dela complité dechaqueclasse.

Poursavoir commentire unecourbe prenonspar exemplela catégorie'arboigreens”
forméeparN. = 47images.
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Précision

FIG. 5.2— Evaluationde EMiner. LescourbesP R sonttracéegour1,2,3,4et5 bouclages
depertinence5 images(m = 5) sontannotées chaqueitération.

1 arborgreens campusinfall cannonbeach cherries
0.5 0.5 0.5 0.5
0 0 0 0
0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5
football geneva greenlake sanjuan
1 1 1
0.5 0.5 0.5 0.5
0 0 0 0
0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5
1 springflower swissmountains yellowstone
0.5 0.5 0.5
0 0 0
0 0.5 1 0 0.5 1
Rappel
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La droite"précision=1"estimportantepourl'interprétationdesrésultatsObseronsla
gure 5.3,ainsipourl, 2, 3, 4 et5 bouclagesle pertinencenousavonsun rappelde 0.05,
0.1,0.15,0.18et 0.27respectrement.Celasigni e quesi nousretournonsa l'utilisateur
dN, = 0:05 47e = 3imagesalorsces3 imagessonttoutespertinentesCeciestobtenu
pour5 imagesannotéeseulemenparmi500imageserviron nonannotéesle la base Ce
nombreaugmente5, 8,9 et 13imagegqui sonttoutespertinentesetournéesl'utilisateur
pourl0, 15,20 et 25imagesannotéeparmi500imageserviron dela base.

1

09r-

081

0.7

0.6

051

041

031

021

0.1r-

0

I I I I I I I I
0 80.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

o

0.05

I
8
©c

FIG. 5.3 — Intersectionde la droite "précision=1" avecles courbesPR de la catégorie
"arborgreens".

Passonsladroite"précision=rappeltiela gure 5.4.L'intersectiondecelle-ciavecles
courbedP R pourl, 2, 3, 4 et5 bouclageslepertinencenousdonneunrappel=précisionle
0.425,0.475,0.54,0.578et0.64respectiement Prenonda premiéreboucledepertinence
c'est a dire pour 5 imagesannoteesun nombred'imagesretourneegpertinentedN,, =
do:425 47e = 20parmiN, = N, = 47 imagesretrouvéesest constaté Ensuitece
nombred'imagesretrouvéepertinenteaugmente 23, 26, 28 et 31 respectrementparmi
47 imagesretrouvéegpour2, 3, 4 et5 itérationsrespectrement.

Nouspouwnsdire au vu desrésultatsgueles performancesle notre systemede re-
cherchesontsatishisantesnaisil semblemportantdele comparei uneautreapproche.

5.2.3 Comparaisonentre EMiner et SVM

Lesmachinesavecteursde supportontdémontrdeurscapacitéslansle domainedela
reconnaissancee formes,et connaissenaujourd'huiun intérétcroissantlansla commu-
nautéderecherchal'imagesparle contenuvoir section3.4.4du chapitre3).

L'objectif decettesectionestdecomparemnotrealgorithmeEMiner derecherchenter-
actve auneautreapprochéaséesurun classi eur SVM présentéei-apresetrealiséegoar
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0.9
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07t
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0.578°
0.54
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FIG. 5.4—Intersectiondela droite "précision=rappel"aveclescourbesP R dela catégo-
rie "arborgreens".

P. Gosselinet M. Cord? (Gosselinetal., 2004).Le protocoled'évaluationadoptéestcelui
dutableau5.2. Lestestssontétablissurla baseANN toujoursavecles mémessignatures
delasection5.2.2fabriquéeparle systemeRETIN derecherchal'imagesdansdesbases
généralistes.

Rechercheinteractive par destechniqguesSVM

Nousavonsdéjaexpliqué dansla section3.4.4du chapitre3 la techniquederecherche
interactve par SVM a deuxclassesElle consistea trouver la frontiere du classi eur qui
sépardesimagespertinenteslesimagesnon pertinentesitilisantlesimagesannotéepgar
l'utilisateur commeensembled'apprentissageour estimerles paramétresie la frontiere
duclassi eur. L'estimationdesparameétresle la frontiereestdétailléedansl'annexe B.

pertinent) La mesuredesimilarité ala requéteou a la catégorieecherchéest:

X
J(x) = YiKOGX) + o
i=1

Il existe uneméthodeSVM tresprochede celle a deuxclassesstla techniqueSVM
a une classe(Schollopf et al., 1999) qui permetd'estimerle supportd'une distribution
vu (section3.4.4du ché'b’itreS) I'application de cetteméthodea la recherchanteractve
d'imageou le problémerevient & estimerle supportdesimagespertinenteappartenana

2. EquipedeTraitementdesimagestdu Signal,Universityof Ceigy-Pontoisé ENSEA,6 av. duPonceau
95014Cemgy-PontoiseCede, France.
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la classede I'image requéte Cependanta fonction de distribution de la classepertinente
peutétreécrite(cf. équation3.34)souscetteforme:

xl
J(x) = iK(X;xi)+ o
i=1

L'algorithmeSVM proposélanscesexpérimentationsitilise cesdeuxapproche SVM.
Dansle casoulesdeuxtypesd'annotationgpertinentegtnonpertinentesyontdisponibles
c'estlatechniqueSVM adeuxclassesjui estappeléeDansle cascontraire c'estadire si
seulementiesimagesannotéepertinentesontretournéeg'est la techniqueSVM a une
classequi estexécutée.

Ainsi pendantla recherchenteractve, le classi eur estentrainéavec la signaturede
I'image requéte puis lesimagesavecla plus grandevaleurde J (x) sontaf chées. L'uti-
lisateurannotem imagesen fonction de leur appartenanca la classerecherchéePar la
suite,seuledesannotationgle 'utilisateur sontprisesen comptepour détermineta fron-
tiere qui sépardes imagespertinentesdesimagesnon pertinentegcasde SVM a deux
classespu la densitédesimagespertinentegcasde SVM a uneclasses)Le tableau5.3
résumees étapegela rechercheénteractve baséeSVM.

1. Choisirla oulesimage(syequéte(s);
2. Mettreajour la liste desétiquetteslesimagesannotéesys; :::;yg;
3. Estimerlesparameétre$ g 119 €t o duclassi eur:

— SVM adeuxclassesi lesannotationsontpositveset négatives,

— SVM auneclassesi lesannotationsonttoutespositives.
4. Classetesimagesdela baseparl'ordre décroissande:

X!
J(x) = iYiK(XXi) + o

i=1

5. Af cher al'écranlesN, premieresmages(lesplussimilairesala re-
quéte);

6. Récupéretesnouwellesannotationglel'utilisateur;

7. Retournerl'étape?2 (sil'utilisateur n'est passatishit);

TAB. 5.3- AlgorithmeSVM derederched'imagespar bouclede pertinence

Le noyau choisi dansla techniqueSVM estgaussien K (x;x;) = ek x xik=2 ?: tg|
que =1
Résultatsde comparaison

Noustracondesdifférentecourbed® R d'une simulationdeEMineret SVM surtoutes
les catégorieslonnéegour 1, 2, 3, 4 et 5 bouclagesaraisondem = 5 annotationgpar
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bouclage Au vu desrésultatschacunedesdeux méthodesembleavoir sondomainede
prédilection.

En effet et pour mettreen causdesrésultatobtenusnousavonsprojetélesindex des
imagesdela basedansun espacaledimensiondeux(2-D) suivantla méthodede Sammon
(1969).Cetespacestobtenupourunevaleurde Stresqcriterea minimiser)égalea 0.14.
Laconnaissancé'unevéritéterrain(cf. sections.2)surnotrebasenousapermisdeséparer
les difféerentescatégoriesd'imageset d'obsener spéci quementieur répartitionparmile
restedela baseLesimagesdela classettudiéesontrépéréepardes”o” rougeset celles
durestedela basesontreprésentéegardes”:" bleus.Cetteméthoded'explorationdonne
uneidéede la répartitiondesdonnéegqsourced'inspiration) maisil estdélicatd'en tirer
desconclusiongyénéralisables.

Nousavonsobservéuatrecasdistincts:

1. Casdela gure 5.5.a,EMinerestplusperformaniqueSVM.
Dansl'espace2-D (voir gure 5.5.b),lesindividusdechacuneale cescatégoriesont
disperségtmélangésvecle restedela baseCequiexplique"peutétre”lesrésultats
obtenus.

2. Casdela gure 5.6.a,SVM estplusperformantjueEMiner. Pourlesdeuxcatégories

cannonbeachkt spring ower, lescourbesP R de EMiner sontmeilleuresquecelles
de SVM pourunrappelgrand.
Dansla gure 5.6.blesindividus de chaquecatégoriene sontpasmélangésavec
d'autresindividus d'autrescatégoriesOn retrou\e despointsisolésdansle casdes
catégoriecannonbeackt spring ower. Ce qui explique "peut étre” le fait queces
individussontretrouvégpar EMiner avantSVM c'estadire pourun N, grand.

3. Casdela gure 5.7.a,EMiner estplus performantpour N, petit, ensuiteSVM est
plusperformanipourun nombreN r un peuplusélevé. EMiner estplusefcace ala
n pourN, grand.
Si nousobserwnsla répartitiondansl'espace2-D (cf. gure 5.7.b),noustrouvons
guela plupartdesindividus sontgroupésensembldoin de quelquesunsdispersés
dansl'espacedesattributs. Celajusti e "peutétre"le comportemente EMiner et
SVM.

4. Casdela gure 5.8.alesdeuxalgorithmesdonnenta peupréslesmémegésultats.

Dansla gure 5.8.b,lesindividus de la catégoriesontgroupésensemblest séparés
durestedela base.

Eneffet, le SVM travaille surla frontierequi séparda classadesimagespertinentesle
la classedesimagesnon pertinentesalorsquele EMiner se concentredavantagesur les
centresdesdeuxclassesLe classi eur SVM découpd'espaceendeuxmorceauxgt sile
nombred'annotationsestfaible, cetteséparatiorpeutétre inattendugpour l'utilisateur).
Par exemple,surla catégorié'geneza” (voir desimagesexemplesdela catégories.9),rien
n‘empéchde fait quelors despremieresannotationscertainsmodesde la classerecher
chéesoientclasséxommenon pertinentsL'EMiner, au contraire, puisqu'il seconcentre
surlescentresdesclassesn'a pasce genrede problémell recherchelesimagesproches
du centreet nondesimagesprochesd'une frontieremal établieparle SVM lors despre-
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Catégoriearbogreens
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FiG. 5.5 - A gaude et de hauten bas,comparisondescourbesPR pour1, 2, 3, 4,5
bouclagesde pertinencesur lesimagesdestrois catégoriesarborgreens,campusinfallet
geneva. Lescourbesobtenuegar EMiner sontentrait plein et les courbesobtenuegar
SVMen pointillées.A droite et de hauten bas,répartition desimagesde la catégorie(en
"0" rouges)parmil'ensembledesimagesde la baseANN (":" bleus)au seindel'espace
2-D obtenupar la méthodale Sammor{Str ess= 0:14). EMiner estplus performantque
SVM.
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Catégoriecannonbeach
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FiG. 5.6 — A gaude et de haut en bas, comparison descourbesPR pour 1, 2, 3, 4,
5 bouclages de pertinencesur les images destrois catégoriescannonbeag, cherries et
spring ower. Lescourbesobtenuegpar EMiner sontentrait plein etles courbesobtenues
par SVMen pointillées.A droite et de hautenbas,répartition desimagesdela catégorie
(en"o0" rouges)parmil'ensembledesimagesdela baseANN("." bleus)auseindel'espace
2-D obtenupar la méthodade Sammor{Str ess= 0:14). LescourbesP R deEMinersont

mieuxquecellesde SVMpour unrappelgrand.
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Catégoriegreenlale
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FiG. 5.7 — A gaude et de haut en bas, comparison descourbesPR pour 1, 2, 3, 4,
5 bouclages de pertinencesur les images desdeuxcatégoriesgreenlale et yellowstone
Les courbesobtenuegpar EMiner sonten trait plein et les courbesobtenuespar SVM
en pointillées.A droite et de hauten bas, répartition desimagesde la catégorie(en"o"
rouges)parmil'ensembledesimagesdela baseANN ("." bleus)au seindel'espace2-D
obtenupar la méthodede Sammon(Str ess = 0:14). EMiner estplus performantpour
N, petit, ensuiteSVMestplus performantpour un nombe N r un peuplus élevé.EMiner

retrouventespointsisolésala n pourN, grand.
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Catégoriesanjuan
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FiG. 5.8 — A gaude et de hauten bas,comparisondescourbesPR pour1, 2, 3, 4,5
bouclages de pertinencesur les images desdeuxcatégoriessanjuanet swissmountains.
Les courbesobtenuegpar EMiner sonten trait plein et les courbesobtenuespar SVM
en pointillées.A droite et de hauten bas, répartition desimagesde la catégorie(en"o"
rouges)parmil'ensembledesimagesdela baseANN ("." bleus)au seindel'espace2-D
obtenupar la méthodede Sammor(Str ess = 0:14). Lesdeuxalgorithmesdonnenta peu

préslesmémesésultats.
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miéresitérations.

bl DV = ¢

FIG. 5.9—Imagesdela catégorie'gene/a”.

Pourla classé'cherries”(cf. gure 5.10),SVM estplusperformantgueEMiner. Cette
classeestplutdt uni-modaleet mélangéalansl'espacedesattributs avecla classe'spring-
owers" (gure 5.11).Dansce casla précisionapportéepar la frontiere desSVM peut
expliquer ce résultat,puisqu'il sépardes deux classessansdif culté. De plus, le carac-
tereuni-modalde la classene contritue pasa la déterminatiord'une frontiéreinattendue.
EMiner, parcontre,semblemoinsprécis,etsacapacitéa mieuxmodéliserdesclassesnul-
timodaledors despremieresannotationse peutétreexploitéecomptetenudela formede
la classe.

En n, pourla classe'greenlale” ( gure 5.12),noussommedacea un cassituéentre
les deux précédentsa la fois disperséalansl'espacedesattributs et proched'une autre
classeDanscecas,il sembledélicatd'af rmer la supérioritéd'un algorithmeparrapport
al'autre.

Une analysesimpledu phénoménestmontréedansla table5.4.La gure a de cette
dernierereprésentda courbeP R obtenuepar EMiner (ligne solide) et SVM (en poin-
tillées) de la catégorie'greenlale” au cinquiémebouclagede pertinenceTrois cassont
obtenusPourNr < 12 EMiner estmeilleur que SVM, pour12 < N, < 68 SVM est
plus performantet nalementpour N, > 68 EMiner gagneSVM. Le nombred'images
retournéegpertinenteN,, (voir tableau5.4) pourN, = 12 (N, = 68) esta peutpresll
(26).

Par ailleurs,les pointsde cettecatégoriesontregroupésen trois modes(voir gure b
de5.4).Le plusgrandmodecontientl2 pointset45 29= 16 pointssontdispersésians
I'espace2-D.

PourN, = d2N.e = 90 EMinerretrouve N,, = dprécision N,e= 0:32 90= 29
imagespertinente®tSVM retroue N, , = 0:28 90= 26imagesertinentesCelamontre
peutétrequeEMiner estef cace pourtraiterdesdonnéeslispersees.
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FIG. 5.11— Imagesdela catégorie"spring owers".

FIG. 5.12— Imagesdela catégorie"greenlale".
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T 7 T T

— courbe‘PF& EMiiner
----- courbe PR SYM
Nr=Nc E

Nr=Nc/6  Nr=Nc/4 Nr= Ne/2

Nr=1,5.Ne

Nr=2.Ne

Précision

Nr=4.Ne

0 02 04 06 08 1 1.2
Rappel

a- CourbeP R ala cinquiémebouclede pertinence.

-15 =10 -5 0 5 10 15

b- Répartitiondesimagesde la catégorigProjectionde Sammon).

N 45
# d'imagesannotées 25
N, dN.=de= 12 d1;5:N.e= 68| 90
précision 0.92 0.38 0.32
Np dprécision N,e= 11 26 29

c- Valeursdespointsd'intersectiondescourbes? R de EMiner et SVM.

TAB. 5.4 — Exploration desrésultatsde recherche par EMiner et SVMsur la catégorie
"greenlale”.
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Conclusionde la comparaison

L'intérét croissantlela communaut&BIR pourla classi cationparSVM semblgus-
ti é. Cependantfaceaun classi eurparametriqueommeEMiner, I'utilisation desSVM,
ne permetpasd'obtenir desrésultatsaussiperformantdorsquepeud'exemplessontclas-
sés.Au vu desrésultatsobtenusJes deux approchesemblentplus se compléterque se
concurrencerD'une part, EMiner a davantagede recul surles donnéeguisqu'il apprend
detoutesesimagesdela basgapprentissagsemi-superviséequilui permetdetrouver
desclassedle formesplus complees. D'autre part, les SVM ont une plus grandecapa-
cité a discriminerde manierepréciseune classedonnéeUn mélangedesdeuxstratégies
estuneperspectie a ervisager Par exemple,l'utilisation d'un EMiner lors despremiéres
itérationsa n decollecterun nombresufsant demodessuii d'un SVM pourparfairela
discrimination,noussembleétreuneapprochgrometteuse.

5.3 Sélectionde variables

La sélectionde variablesdansl'indexation et la recherched'imagesdemeureun pro-
blemenon résolua ce jour (Vasconcelos2003), du aux quantitésmassves de données
utiliséesdansla rechercheet de la nécessité'effectuerun apprentissagen ligne enré-
ponsea l'interactiondel'utilisateur.

Pourpouwir traiter différentstypesde problemesde recherchel'images,différentes
caractéristiquediéesa la texture, couleur forme, ...) sontextraitesde I'image pendanta
phased'indexation. D'autre part pendantia rechercheenligne, I'étre humainestparfois
intéressépar une seulecaractéristiqueu un sous-ensemblde caractéristiquesD'ou le
besoind'une méthodee xible de sélectiordesvariableqcaractéristiquegjui réepondeaux
choixdel'utilisateur etqui rendel'apprentissagenligne plusadaptéauxbesoingdel'étre
humain.

Par ailleurs,le problémede sélectionde variablesestun secteurde recherchdrésactif
qui trouve sesapplicationslandesdomainesiela reconnaissanadeforme(classi cation,
régression)De nombreusenéthodesle sélectionde variablesdédiésa la classi cation
superviséesont proposéeslansla littérature.Le lecteurintéresséourraconsulteravec
prot l'article de Kohavi et John(1997).Récemmentles propositionssesontmultipliées
dansle cadrede la sélectionde variablesdédiéea la classi cationnon-supervisééDy et
Brodley, 2000).

Danscequi suit,uneméthodeoriginaledesélectiondevariablesdédiéea un apprentis-
sagesemi-superviséstintroduite.Elle estadapté& notreméthodaderecherchal’images
baséesuruneapprochesemi-superviséetsurleslois demélangesuUn critered'évaluation
basésurlesimagesannotéegt nonannotéesinsiqu'un algorithmerapidede sélectionde
variables pouroptimiserle tempsderecherchenligne, sontproposés.

Avant de détailler notre approche nousdressonsun étatde I'art non exhaustif, des
méthodeslesélectiordevariablesxistantesconsacréeala classi cationsuperviséainsi
guenonsupervisée.
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5.3.1 Seélectionde variables dédiéepour la classi cation superisée

La sélectiondevariablesestunetechniquederéductionde dimensionnalitéet estsou-
vent employée commeprétraitemenpour la classi cation (supervisée)La réductionde
dimensionnalitéddlesdonnéesa un certainnombred'avantagesLes variablescorréléesou
non pertinentesse comportentsouvent commeun bruit dansles donnéeset dégradesa
performancel 'élimination de telles variablesa commeconséquencen sous-ensemble
restreintde variablesavec une performancede classi cation égale a (ou meilleure que)
l'utilisation de tout I'ensemble.Un autre avantageestla nécessitéle stocker moins de
variablesqui décriventlesdonnéeset uneclassi cationplusrapide.

De plus, la réductiondu nombrede variables(caractéristiquesyidel'experthumaina
sefocalisersurun sous-ensemblée variablespertinentespermettantuinemeilleurecom-
préhensiordansles processuslécritsparlesdonnées.

Plusieurgtudesibliographiquesomparatresont étéréaliséesurlesméthode €xis-
tantesensélectiondevariablesadresséeala classi cationsuperviséel e lecteurintéressé
peutconsulter(Molina etal., 2002;Kudo et Sklansly, 2000).Dansce qui suit nousallons
expliquerle schémagénéraregroupanicesméthodes.

SelonMolina et al. (2002),la relationentrel'algorithme de sélectionde variableset
I'algorithme de classi cation choisi pour évaluerl'utilité du procédéde sélectionde va-
riables,peutprendretrois formesprincipales "incorporation"(embedded); Itrage” (I-
ter) et"bouclage'(wrapper).

— Schéma'incor poration" : L'algorithme de classi cationa sonapprochele sélec-
tion de variables(explicite ou implicite). Des outils traditionnelsd'apprentissage
statistiguecommeles arbresde décisionou certainsréseauxde neuronesarti ciels
sontinclusdansce schémgMitchell, 1982).

— Schéma" Itrage" : Sile procédéde sélectionde variablesa lieu avant|'étape de
classi cation(cf. gure 5.13),il peutétrevu commeun Itre desvariableshonutiles
avantla classi cation.Dansun sensggénéral ce schémapeutsevoir commecaspar
ticulier duschémaincorporation"danslequella sélectiondevariablesestemplo/ée
commeun prétraitementl'algorithmedesélectiordevariablesdanscesschémasgst
indépendandlel'algorithmedeclassi cation(Liu et Setiono,1996b;Kira etRendell,
1992).

— Schéma"bouclage" : Dansce schémac'est I'algorithme de sélectionde variables
qui emploiel'algorithme d'apprentissageommeun sous-programmeéKohavi et
John,1997;Liu etSetiono,1996a) L'évaluationd'un sous-ensemblgevariablesest
réaliségparuneméthodespéci quedeclassi cation,etemployéesoit parvalidation
croiséesurl'ensembled'apprentissagesoit surdeuxensembleséparésl'apprentis-
sageetdetest.De cettefaconl'algorithme de sélectionestbouclé"wrapped“autour
de l'algorithme de classi cation. (voir gure 5.14).L'inconvénientprincipal de ce
schémaestle tempsde calculsénormemis pour appelen‘algorithme de classi ca-
tion a n d'évaluerchaquesous-ensemblédevariables.



5.3 Sélectiondevariables 85

Algorithme de sélection de variables
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FIG.5.13—Sdhéma' Itr age". L'algorithmedesélectiordevariablesestcommeaunephase
depré-traitementll estindépendantiela classi cation.
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FIG. 5.14— Sthéma'bouclage”. L'algorithme declassi cation estutilisé commeuneboite
noire dansl'algorithme de sélectiondevariables.
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Algorithmes de sélectionde variables

Il estpratiqguede considéretes techniquesie sélectionde variablessoustrois angles
différents trois composantequ'il estpossiblederéglerséparément

1. un critére d'évaluationdesvariables,pour comparerdifférentssous-ensemblede
variablesetn'enretenirqu'un,

2. uneprocéduralerecherchepourexplorerl'espacedesdifférentescombinaisongle
variables,

3. uncritered'arrét, pour stoppeta procédurale rechercheou déterminei'ensemble
devariablesa sélectionner

Critér esd'évaluation Il estarappelerqueles criteresd'évaluationquenousallonsci-
ter, sont utilisés dansles problémesde sélectionde variablesdédiésaux classi cations
superviséesu leslabelsdel'ensembled'apprentissagesontconnus
— Tauxd'erreurenclassi cation: cecritéreestla basedesméthodegle schémabou-
clage"dédiéegouruneclassi cationsupervisé€Kohavi et John,1997):

_ 4 ISrel.
P.=1 Sl (5.9)
Sre estl'ensembletestdesdonnéesS; . estle sousensemblale St quele classi-
eur aclassecorrectement.

— Divergence elle mesureune distanceprobabilisteou divergenceentreles densités
conditionnelleslesclassesSi C; et C, sontdeuxclassesla formulegénéralade ce
criteres'écrira: Z

J = F[f(xjCy):f (xjCy)]dx: (5.10)

F peutétre la fonction Chernof, BhattacharyyaKullback-Leibler Kolmogora,
Matusitaou Patrick-Fisher(Devijver et Kittler, 1982).

— Dépendancece critere mesurecommentdeux variablessont fortementassociées
entreelles,ausensou, sachanta valeurdel'une il estpossibledepréwir lavaleurde
I'autre. Dansle contexte dela sélectionde variablesunevariableestmieux évaluée
si elle préwit mieuxla classeLe coefcient decorrélationestunemesureclassique
qui trouve toujourssonapplication(Hall, 1999).

— Distancesnter-classes cesmesuresontfondéessurl'h ypotheseajueles exemples
appartenané desdifférentesclassessont éloignésdansl'espacedesvariables.l|
estainsisufsant de dé nir unemétriqueentreles classest de I'employer comme
critere:

1 X1 Xe

N1N>

D(C1;Cy) = d(X (i:c 1)5X (:c2)): (5.11)

N; (resp.N>) étantle nombred'exemplesappartenara C; (resp.Cs). X i.c,) Signi e
unexemplei deC;.
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— Informationouincertitude De mémequela dépendancprobabilistenouspouwons
obserer x et calculerla probabilitéa posterioriP (Cijx) pourdéterminercombien
d'informationssurla classede x ont été obtenuessachansaprobabilitéa priori .
Si toutesles classesleviennentégalementprobablesalorsle gain d'information est
minimal etl'incertitude (entropie)estmaximale.

— ConsistencéConsisteny) : plusieursmesuresle cecritere(voir Dashetal., 2000).

Procéduresde recherche Les approchesle sélectionde variablescalculentun critere
fonction d'un ensemblgou sous-ensemble]e variables.Cependantune rechercheap-
profondienécessitde calcul du critere pourtousles sous-ensemblgsossibleset le sous-
ensembleui aurala valeurdu criteredésiréeestretenu C'estuntravail exhaustifcarayant
p variables,onaura2® 1 sous-ensemble®esalgorithmessontutiliséspourréduirele
tempsdelarecherchalu sous-ensemblgertinent "sélectionséquentiell@scendantese-
quentialforward selection),"élimination séquentielladlescendante(sequentiabackward
elimination),"ascendante-descendanf®rward-backvard)etc...(voir Kittler, 1978).

Critered'arrét  Unefois quela méthoded'évaluationetcellederecherch@ntété xées,
certainesnéthodeslesélectiordevariablesexaminentouslessous-ensembldeurnispar
la méthodederecherche.

Supposonsgjuele critered'évaluation(notéJ ) esta maximiseret quep estle cardinal
d'un sous-ensemblgevariablesll existetroisfaconsdechoisirle sous-ensembleptimal
etd'arréterla sélection

1. Fixerle cardinaldusous-ensembkesélectionnersoitpy, ettrouverle sous-ensemble
detaille py qui maximisele critéred'évaluation.

2. Choisirun seuil J ¢ du critéered'évaluation(la valeur minimale) et trouver le plus
petit sous-ensemblde variablestel quele J correspondangstsupérieurou égal a
J 0-

3. Trouveruncompromisentreminimiserp etmaximiserJ .

Notonsqu'un sousensembl@ptimaln’'estpasnécessairemeninique.

5.3.2 Sélectionde variables pour une classi cation non superisée

Le travail dansla sélectionde variablesdédiéea la classi cation non superviséeest
relatvementnouweau.La plupartdesapprochesontadaptées un algorithmede parti-
tionnement(clustering)particulier Devang/ et Ram (1997)ont appliquéla rechercheas-
cendanteet descendantséquentiellgoour évaluerchaquesous-ensemblée variables lls
ontmesuréla métriquedel'utilité decatégorie'despartitions(clusterstrouvéesnappli-
guantle COBWERB (un algorithmehiérarchiquede clustering)conjointementvec chaque
sous-ensemblde variables.Talavera(1999)a appliquél'approche"Blind" (semblableau
schémaltre) etl'approche'feedback'(analogueaubouclagele COBWEB,etaemployé
unemesurede"dépendancetevariablegpourchoisirlesvariables Vaithyanatharet Dom
(1999)ontformuléunefonctioncible pourchoisirle sous-ensembléevariablesettrouver
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le nombreoptimalde clusterspourun problemede clusteringdedocument&nutilisantun
cadrestatistiquebayésierd'évaluation.Agrawal et al. (1998)a présentéaun algorithmede
clustering(CLIQUE) qui procedeitape-pagétapea partird'une variablejusqu'ala dimen-
sionla plusélevée.

Inspirésparl'approchebouclagedeKohavi etJohn(1997),Dy etBrodley (2000)ontin-
troduituneméthodede sélectiordevariablespouruneclassi cationnonsuperviséellutot
guedebouclerarecherchelumeilleursous-ensemblgevariablesautourd'un algorithme
declassi cationsuperviséegllesontboucléla rechercheautourd'un algorithmedeclassi-
cation nonsuperviséeEllesont présentéeuxméthodes FSSEM(sélectiondevariables
boucléeautourdel'algorithme EM) et FSSEM-k(FSSEMavecl'identi cation dunombre
de clusters).Le termeEM représentd'algorithme Expectation-MaximisatiofiDempster
et al., 1977) appliquépour estimerles paramétresle maximumde vraisemblanceal'un
mélangegaussienni. Dy et Brodley proposente critére de séparabilitétr ace(S,,*Sg)
commecriterede sélectionde variablesenapprentissageon-superviséklleschercheng
trouver le sous-ensemblde variablesqui séparde mieuxlesclassegclustersenanglais).
Ce critere a été choisi parmi plusieursutilisés en analysediscriminantepour mesurena
séparabilitéentreles classegvoir Fukuna@, 1990,page446).I1l estinvariantparrapport
auxtransformationéinéairesnonsinguliere§Fukunag, 1990).

Le termeSg désignda matricede dispersioninter-classeg("Between-classcattemma-
trix" enanglais)etmontrela dispersiordescentreslesclassesutourdela moyennetotale.
Sw estla matricede dispersionintra-classeS,, ("Within-classscattermatrix) et mesure
la dispersiondesmembresd'une classeautourde son centre.Ayant K classesjls sont
dé nies commesuit:

X
Sw = EF (X M )(X My)'g= Pk (5.12)
k=1 k=1
X
Sg = k(M Mo)(M I\/Io)t; (5.13)
k=1
X
Mo = EfXg= M ; (5.14)
k=1
J = tracgS,,'Sg): (5.15)

M  estle centrelmaoyenne)dela classek etM o estla moyennedel'ensembledesdonnées.

5.4 Notreapproche

Danscechapitre nousproposonsineméthodeoriginalede sélectiordevariablesadap-
téeal'apprentissagsemi-superviséasésurlesmodelesde mélangesL'approchepropo-
séeestsimilaireauxapprochesletype"bouclage"(voir gure 5.15)puisque'algorithme
declassi cationestintégrédangl'algorithmedesélectiordevariablesLe calculducritére
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d'évaluationestbasésurles parametregstimésen apprentissagezn effet, lesapproches
de type "bouclage”,bien que souwent plus ef caces pour la recherchede variablesperti-
nentessontcolteusegntempsde calcul. Désireuxd'optimiserle tempsde réponsealela
procédurale recherchesnligne, nousavonsoptépouruneméthoderapide.Suitea I'esti-

Algorithme de sélection de variables

i :
i Algorithme !
! de classification I Sous-ensemble :
. ) . ! Estimali i de variables Algorlthme
Variables d’entrée — stimafion — I
du critere ! de classification
- d’évaluation |
|
|

Evaluation des variables |;

o ———

FIG. 5.15—- Shémade notre approche de sélectionde variables.

mationdesparametreslu modéle,un critere de qualité estcalculépour chaquevariable.
Lesvariablesayantunevaleurdu critéreinférieur (ou supérieura un seuilchoisia priori
sont Itrées (retenues).

Cependante schémade notre procédurede recherchal'imagesavec la sélectiondes
variablesseracommeillustré dansla gure 5.16.Ainsi, achaquebouclede pertinence

Algorithme de sélection de variables

3

Afficher

i
!
| dévaluation i
i
! images résuttats

| %
; Algorithme :
pvariables ! de classification | Sous-ensemble :
. y . ! = i de variables Algorlthme

Variables d’entrée — Imation —» e
i du critere de classification
|
|
|

|| Evaluation des variables |;

‘

() (e
et
Annotations utilisateur

FiG. 5.16— Shémadela procédue derecherched'imagesavecsélectiondesvariables.

1. sélectionnetesvariablesaprésestimationdesparametreslu classi eur utilisantles
nouellesétiquettes,

2. classi erlesimagedela basededonnéegndeuxclassegimagegertinentegtnon
pertinentesgnemployantlesimagesannotée®tlesvariablessélectionnées,

3. afcher lesimagessemblables,

4. récupéreies nouwlles annotationge l'utilisateur puis aller a I'étape 1 (s'il n'est
passatishit).
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5.4.1 Critéere

Facea un problémed'apprentissageemi-supervis@u seulementertainetiquettes
sontdisponiblesun critérefonctiondesdonnée®tiquetéegt nonétiquetéesembles'im-
poserL'idée de baseconsistea parierquele classi eur donnedesrésultatscohérentet a
favoriserlesvariablesqui permettent'obteniruneséparatiometteentreclassepertinente
et classenon-pertinentePourchaquamage,la classed'appartenancé plus probableest
déterminéele critereconsidéréestla moyennedesprobabilitésd'appartenancesi cette
moyenneestprochede la probabilitéa priori dela classda plus probable(max( 1; »).
voir équationsb.4) celasigni e quele classi eur ne fait quetrespeude distinctionentre
lesclassegpertinenteet nonpertinentest a contrariosi la moyenneobservéestprochede
1, le classi eurdonnedesrésultatgrestranchégmaiséventuellementaux).

Lorsqu'uneimageestétiquetéesaprobabilitéd'appartenanca saclassed'origine est
priseencompteetlorsquel'image nepossédgasd'étiquettela probabilitéd'appartenance
ala classda plusprobableestpriseencompte.

IR .
Cr= N Sir P(rjXi;zi); (5.16)
i=1 r=1
avec
— Six; estétiquetés; = z;,
— sinon(x; n'estpasétiqueté)
. P . P Rri+ :
s = 1 sir2Cc=max( R pUixiszi); Rand pdlixiszi);
" 0 sinon:

Remarquongjue le critére inventépourraétre utilisé en apprentissageartiellement
supervisé.

5.4.2 Algorithme

Laméthodeproposéeonsisteaprojeterie critéreCr surlesaxesdel'espaceRP. Ainsi
chaquevariablesecaractéris@arunevaleurdu critere.Lorsquele critéreestélevé (proche
del), lesimagespertinente®t non-pertinentegau sensdu mélangeyonttresseparées.

s'écritdela faconsuiante:

oA
Cr! = N s, P (rjXi;zi); (5.17)

i=1 r=1

L'exposant indice les grandeurgprojetéessurl'axe j . Par exemplep' (rjx;z) estla
projectiondep(rjx;;z;) surl'axej. s, sera

— six; estétiquetés, = z,,
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— sinon:

_ P.. Poin
_ 1 sir2Cc=max( P Uixizi) BRi: P dixiz);
" 0 sinon:

Dansle casprésentnousavons supposées matricesde variancecovariancediago-
nales 0 1

2

:

O 2 ::: 0

R §: (5.18)
O 0 ::: 2

Cettedernierehypothesenouspermetde réduirele nombrede paramétres estimeren
gardanttoujoursla possibilitéd'avoir desclasseselatvementcomplees,et d'augmenter
ainsila robustesselela méthode.

Lorsquel'on supposéindépendancentrelesvariablesconditionnellemené l'appar
tenancea unecomposantématricede variancediagonale)/a densitémamginaleliée aune
variabled'un modelede mélangeestun modelede mélangadesdensitésnamginalesde ses
composantegvoir 5.4.3).Ainsi on obsere que:

r:féj (Xij r)

Fj(rin): fj(Xi): i | |:f|j(Xij |):

(5.19)

Les composantesont supposéegtre melangéesansles mémesproportionsf (R,
gu'avantprojection.f! (x;j ) estla projection(densitémaginale)def(x;j ;) surl'axe
j-

Dansle casd'un mélangegaussienla densitéf , (x;j ) dela composante sachank
s'exprimecomme

. % 1 t
fr(xij e r)_ (2.7)_116 s(xi 1) P Hxg r); (520)

) detj (j2

ol , et | sontrespectiementle vecteurmoyenneetla matricede variancecovariance
dela composante. En conséquencévoir 5.4.4),lesdensitésnarginalessecalculentsans
estimerlesparametreslu mélangedanschaquesous-espace

2

i . 1 1005 1
fIJ(XiJ f) = 192—76 z " : (521)
- orj
avec ;; estlacomposantg¢ delamoyenne = ( (1;:::; 1p

Finalementleséquations.19et5.21 permettente calculerrapidemente critérepro-
jetédel'équation5.17.
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FIG. 5.17—Projectiond'un mélang degaussiennegcasdep = 2) surlesaxesx ety.

5.4.3 Remarquel

Soit un mélangede deuxlois probabilistesde densitéd ; etf, fonctionsde deuxva-
riablesx ety. La densitéde ce mélangeest:

f(xy) = paf 1(X}y) + pof 2(Xy): (5.22)

Sif (x) ladensitémaginaledef (x;y), elle estégale,parsadé nition, a:

z
f(x) = (pef2(X3y) + p2f 2(Xy))dy
z% z
= puf1(x;y)dy +  pofa(Xiy)dy
Vig Vvz
p1 f1(x;y)dy + py fo(x;y)dy

Vy Vy

Paf1(X) + paf 2(X):

f1(x) etf,(x) étantlesdensitésnaginalesdef 1(x;y) etf,(Xx;y) respectrement.

Ainsi la densitémamginaled'un mélangede lois probabilistesestun mélangeavecla
mémeproportion)desdensitémarginalesde chacundeslois.
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5.4.4 Remarque?2

La densitéd'une gausgiennale moyenne 1 = ( 1;::I; p) et matricede variance-
2.0 ::2 0
. . 0 3 0 s
covariancediagonale = C estégalea:
0O O 5
2 p=2 1P P 2
f(xaiiixp) = (..)... CHEE
(oo p)
_ (2 ) 1=2:e 1 Xlll 2 (2 ) 1=2:e 1 prp 2
1 p
= f(x1) f (Xp)

5.4.5 Expérimentations

Nos expérimentationsontconguegour évaluernotre algorithmede sélectionde va-
riablesselonl) la capacitéde choisirles variablespertinenteset 2) I'amélioration poten-
tielle desrésultatderecherchgarEMiner. Nousprésentond'aborddesexpériencesvec
desdonnéesynthétiquegt puisuneanalysadétailléeenutilisantdesdonnéeséelles.

lllustration du criter e avecdesdonnéessynthétiques

Lesdonnéesynthétiquesontconstituéepardesvariablegertinentegtnon-pertinentes.
Lesvariablespertinentesontlesvariablesssuesdu modélede mélangagaussienLesva-
riablesnon pertinentesontproduitesuniformémendistribuées.

(pertinentesket générégpar un meélangede quatregaussiennedN 1( 1; 1), No( 25 2),
N3( 3; 3)etN4( 4; 4) selonl'équation:

f(Xi) = po:fa(xi) + p2:fa(xi) + psifa(Xi) + pacfa(xi);

Les quatregaussiennesontéquiprobablegp; = p, = ps = ps = 1=4). Ensuiteun
autreensemblede 1000exemplesdécritspar 7 variables(non pertinentesysuivantuneloi

Le problemeest supposéain problemede deux classesC; et C,. La classeC; est
forméeparla gaussienné ; etla deuxiemeclasseC, estforméeparlestrois autresgaus-
siennegN,, N3, N,4). Lesparamétreslesgaussiennesontchoisistelsquelesmatricesde
variancecovariancesontdiagonalest le tauxd'erreurminimale(classi eur bayésienkst
(@) 4% et (b) 24% (voir le tableau5.5). Les gures (a) et (b) de5.18illustrentle mélange
desgaussienneshoisidanslesdeuxcas.
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FIG. 5.18— Donnéegjaussienneda) I'err eur minimaledu classi eur bayésierestégale

a 5% etdans(b) 24%.
I I N1 ‘ N2 N3 N4
(a) (0;0) (2;2) (4;4) (6;6)
(b) (0;0) (1;2) (2;2) (3;3)
@.b) 0163 O 0327 O 0491 O 0654 0
' 0 0381 0 0763 0 1145 0 1527

TAB. 5.5—Parametesdesdonnéegaussiennes(a) I'err eur minimaleestégalea 5%, (b)
elle estégalea 24%.

Pour différentesproportionsd'exemplesclassésallant de 0 (casd'une classi cation
nonsuperviséejusqu'al (casd'une classi cationsupervisée)g critéred'évaluationCr!
del'équation5.17estcalculépourles9 variables.

Enregardanta gure (a)de5.19,onvoit clairementjuelesdeuxvariablesproduisant
lesgaussiennesntuncritéereplusgrandque , = max( i1; ) = 3 1=4etprochedel.
Plusla proportiondesexemplesclassésugmenteplusle critéref Cr! g;-; ., desvariables
conséquencie problemedeséparationdesvariablegpertinentegtnonpertinenteslevient
plusfacile.Celacon rme notrechoix decriterecommeexpliqgué dansle paragraph&.4.1.
Lesmémegésultatsa quelquesiégradationprés,sontobtenusdansle casdela gure (b)
de5.190ulesgaussiennesontconguesellesquel’'erreur minimalede classi cationesta
peupres24%.

Rechercheavecsélectionde variables dansla baseANN

Dansce paragraphenousévaluonsnotrealgorithmede recherché&eMiner surlesdon-
néeqindex) delabaseANN, accompagnédela méthodealesélectiordevariablesquenous
avonsproposéele protocoled'évaluationadoptéestcelui de la sectionprécédentétable
5.2)oul'étape 4 declassi cationestremplacégparle schémadela gure 5.15.A l'issue
de cetteevaluationréaliséepourm = 5 imagesannotées chaqueitération,nousavons
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Critére calculé

0.9 pour la premiére

et la deuxieme variable
créant les gaussiennes

Critére Cr

Seuil = 3*1/4

0.75

v Critére calculé pour les 7 variables
créant la loi uniforme

I I I I I I I
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

0.6 L L
0

Proportion des exemples classés

(@

Critére Cr

I I I I I
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

0.6 ‘ : :
0

Proportion des exemples classés

FIG. 5.19— Critére d'évaluationCr! calculé pour toutesles variablesen fonctionde la

proportion desexemplesclassésLesvariablesgénéant les gaussiennesnt une valeur
du critére au dessuglu seuilqui estégala max( 1; ) = 3=4. Lavaleurdu critere des
variablesnonpertinentesréantle bruit estinférieurau seuil.Plusqu'on augmentéa pro-

portion desexempleslasséplusla distinctionentre variable pertinenteet nonpertinente
devientclaire. Lesgaussiennesontgénéréesellesquel’err eur minimaledeclassi cation

estde5% dans(a) et 24%(b).
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tracé( gure 5.20)les courbesde précision/rappeP R (lignes solides)obtenuesapress
bouclagede pertinenceet pour toutesles catégoriesle la base.Surle mémegraphe( -
gure 5.20), nousillustrons (en pointillés) les courbesd'évaluationP R de EMiner avant
sélectiondevariablesainsiquele nombredevariablesretenuespressélection.

arborgreens campusinfall 1 cannonbeach 1 cherries

0.5

0.5 0.5 0.5
Nombre moyen Nombre moyen Nombre moyen ‘oo, Nombre moyen
de variables est 31 de variables est 30 de variables est 24 < de variables est 26
0 0 0 0
0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1
football geneva greenlake sanjuan
........ 1 G 1 " 1 n
0.5 0.5 0.5 0.5
Nombre moyen Nombre moyen . Nombre moyen Nombre moyen
de variables est 34 de variables est 29 o de variables est 22 de variables est 34
0 0 0 0
0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1
springflower swissmountains yellowstone
1 1< o .
& — Auvec sélection de variables
- Sans sélection de variables
0.5 0.5
Nombre moyen Nombre moyen Nombre moyen
de variables est 33 de variables est 29 de variables est 23
0 0 0
0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1

FIG. 5.20— LescourbesP R obtenusaprésévaluationdu systemesans(ligne en poin-

tillés) et avecsélectionde variables(ligne solide).Cescourbessonttracéespourm = 5

(imagesannotéesa chaquebouclage) et a la 5émebouclede pertinence Apréssélection
devariables,cescourbesP R sontparfois mieuxqu'avantsélection(casde la catégorie
"Football"), parfoismoinsbonnesa quelquesdégradationspres(casde la catégorie"ar-

borgreen™) et nalement pareilles commedansle casde la catégorie"yellowstone".Le

nombe moyende variablesretenuesapressélection(af ¢ hé sur chaguecatégorie)varie

entre 22 et 34 partantde 50 variablesau départ(avantsélection).

Au vu desrésultatspousdistinguondrois cas:

1. uneaméliorationdesperformancesapréssélectionde variablesdansle casdescaté-
gories"football”, "sanjuan‘et "spring ower",

2. uneconsenrationdesperformances;asdescatégoriesgreenlale” et"yellowstone”,
3. unedégradationresfaible desperformancegourle reste.
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Ladégradatiompeutétreexpliquéeparle fait quela catégorieenquestiorestdisperséelans
I'espacedesattributs. Enoutrela sélectiondesvariablesestréaliséeavecun faiblenombre
d'imagesannotéesommedansle casdu grapheb dela gure 5.19pouruneproportion
d'exemplesclassésnférieura 0;01 erviron.
Rappelongjuecesrésultatssontobtenusapresdiminution du nombrede variablesde
50 jusqu'a 25 (en moyenne)avec un algorithmede sélectionde variables"rapide” (voir
paragraph®.3.1)contraintedel'optimisation du tempsderechercheenligne.

5.5 Conclusions

Nousavonsintroduit unenouwelle méthodeEMiner derecherchenteractve d'images
parbouclede pertinencebaséesurles modelesde mélangeet surl'algorithme EM. Nous
avonsmontréla e xibilité decetteméthodepourtrouver descatégoriesl'imagesdestruc-
ture complexe mémemultimodalesen effectuantdesexpérimentationsur la baseANN
généralistexl'aide d'un protocoled'évaluationstrict.

Une comparaisomle notreapprocheEMiner a uneautrebaséesurlesclassifeursSVM
aétérealiséeNousavonsaboutiala conclusionqueEMiner permetdetrouver desclasses
complexes multimodalespar contre SVM sembleplus puissantpour discriminerd'une
manierepréciseuneclasseuni-modale.

Nousavonsproposé&in nouveauschémalesélectiordevariablesongud'unepartpour
la classi cation semi-superviségontritution au niveaudu choix du critérede sélection)
et d'autre partrapide (au niveaude la procéduredu choix du sousensemblele variables
pertinentespour la recherched'imagespar boucle de pertinence Les performancesle
cetteméthodesontillustréesa l'aide de donnéesynthétique®t de donnéeséelles(index
de la baseANN). Nousavonspu éliminer les variablesredondantegn conserantou en
améliorantesperformances.



98

5 EMINER POUR LA RECHERCHE INTERACTIVE D' IMAGES




Chapitre 6

Application aux pathologies
osteo-articulaires

Danscechapitrenousdécrivonsnotreapplicatiormédicalederecherchgarle contenu.
Elle estdédiéeauximagesRM ostéo-articulairedesmains.

6.1 Intr oduction

Le diagnosticradiologiquedespathologiesostéo-articulaireseposesur I'analyse sé-
miologiquedesimages(Cotten,2000),c'esta dire surl'analysede différentssignesdont
la présencel,absenceou I'associationsontfondamentalepourreconnaitrd'affection.La
détectioninformatiséede cessignespourraitdonc permettreune indexation desimages
les contenantget par conséquentjansun deuxiemetemps,uneindexation desaffections
ostéo-articulaires.

Nous avons choisi commepremiersujetd'étude la polyarthriterhumatoiderhuma-
tismein ammatoire susceptibled'entrainerdesdestructionsarticulairestrésimportantes
maisdontle pronosticprécoceestrendufondamentaparle déweloppementle nouveaux
traitementsusceptiblesle stoppei'évolution dela maladie.

Le diagnostiaeposesurl'étudeRM desmains(articulationsnétacarpo-phalangiennes
notamment{Sugimotoetal., 2000;Boutry etal.,2001,2003)et surla présenc®u nonde
deuxsymptémesunesynowite (membranarticulairein ammatoire et épaissegtdeséro-
sionsosseused.a détectionnformatiségpermetalorsd'individualiserlespatientgprésen-
tantlespremierssymptdmesle cetteaffection. Il enrésulteunedétectioretuneindexation
objectve dela pathologie.

Le but decetravail derecherchestbiensdrd'appliquerparla suitecetyped'analyse
informatiséedel'image ad'autresindicesvisuelset parconséquend d'autrespathologies
avecpourobjectifs:

— Une meilleuregestionet utilisation desbanquedsd'imagesa partir de lI'indexation

99
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dessymptomesCelle-cipermettraitainsiaux étudiantsen Médecingformationini-
tiale), mais égalementaux praticiens(formation continue)analysanun dossierra-
diologiqued'avoir accesa d'autresdossiergadiologiquegrésentante mémetype
designesradiologiques.

— Un gaindetempsdansl'accesa l'information. En effet, le déweloppementlel'ima-
gerie,notammenparexempledu scannespiralé,estal'origine dela productionde
plusieurscentaines'imagespourun mémepatient.L'indexationa partirdessymp-
tdmespermetainsi une orientationdirecteet rapideversla ou les imagesles plus
représentates.

6.2 Descriptiondel'application

6.2.1 Contenudela base

Notre based'imagesestforméepardesimagesiRM desmainsfourniesparle service
deRadiologieOstéo-Articulaireal'hdpital RogerSalengradu CentreHospitalierRégional
Universitaire(CHRU) delLille.

En effet, il s'agit desimagesdescoupesaxialesdessquelettesiesdeux mains(voir
gure 6.1). Durantl'acquisition desimagesIiRM d'un patient,une sériede cescoupes
estenrayistrée contenantlesimagesdesdeuxcarpesmétacarpest desphalangesiNotre
baseestconstituéalescoupepertinentesle différentessérieqcf. gure 6.3).Cesontdes
coupesau niveaudesarticulationschoisiespar le médecinpour faire le diagnosticet qui
portentd'habitudeles symptomeslela maladie(voir gure 6.2).

6.2.2 Contenudesimages: indicesvisuels

Une phaseessentiellale I'indexation desimagesde la baseestla compréhensionles
indicesvisuelsou encoreles élémentssémiologiquesi'une pathologiequi sontd'aprés
Cotten(2000)les"clésdudiagnostia’une pathologie" Ainsi la signatur€l'index) extraite
devracaractérisefimage encodantsesinformationspertinentegtdevracomblerenpartie
la lacunesémantiquencombinant'interprétationhumainede hautniveauetle calculdes
attributsdesimagesde basniveau.

Commenousl'avonsdéjasignalé lesdeuxsymptomesont:

1. la synovite qui estla membranarticulairein ammatoire et épaissecommemontré
dansla gure 6.4,

2. I'érosion osseus®u I'in ammation commencea éroderl'os. Cecicréeune défor
mationdela formedu contourdela coupeaxialedel'os (voir gure 6.4).

Ainsi, la détectionet la caractérisatiorde régionsin ammatoires qui se présentent
commedeszonesclairesautourdesos et la détectionde contoursdescesderniers(érodés
ou non) devront permettred'élaborerune signature.D'ou le choix d'une segmentation
automatiquesnrégionsétiquetéeshacungarun vecteurd'attributs.



6.2 Descriptiondel'application 101

Phalanges (doigts)

Métacarpe

FIG. 6.1-Lesquelettalela main: il estformépar le carpe le métacarpeetlesphalangs
(doigts).Le carpeestl'ensembledeshuit petitsos du poignet,répartis en deuxrangées,
reliant I'avant-bras au métacarpe Le grand os et I'os crochu font partie du carpe Le
métacarpeestla partie du squelettedela mainsituéeentre le carpe(poignet)etlesdoigts.

FIG. 6.2— Lesérosionsosseusequi seprésententiu niveaudesarticulations.
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‘:‘ Axe de la main

FIG. 6.3— LesimagesIRM descoupesaxialesdu squelettede la main existantesdansla
base Lescouped et F sontau niveaudesarticulationsmétacarpo-phalangiennesétes
métacarpiennest basegphalangiennes.

a- Métacarpe b- Carpe

FIG. 6.4 — Lesélémentsémiolgiquesde I'affectiondesmains: une synoite (S) qui est
unemembanearticulaire in ammatoire et épaisseet I'érosionosseus€E).
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Nouspouwonsdistinguerhuit catégorie®u classesl'imagesenséparant'abordentre
carpeet métacarpécaractéristigueleforme), et ensuiteentreles symptomegprésenceu
absencele synovite et érosion)

1. métacarpeaormal,
métacarpesynovite,
métacarpeérosion,
métacarpesynovite et érosion,
carpenormal,

carpesynovite,

carpe grosion,

8. carpesynovite etérosion.

Nouspouwonsnoterqu'il esttresraredetrouver desimagesdesmainsprésentandel'éro-
sionsansavoir dela synovite. Un échantillondessix différentescatégoriegstmontrédans
la gure 6.5.

NOo kWD

Métacarpenormal MétacarpeSynovite | MétacarpeSynovite et Erosion

Carpenormal CarpeSynovite CarpeSynovite et Erosion

FIG. 6.5—Un échantillon de siximagesexemples.

6.3 Présentationdu systeme

Commenousl'avonsdéjaindiquédansle chapitre2, le termeindexation recouvreun
ensemblade techniguegermettande retrouver desimagesdansdesbanquesd'images.
Il existe aujourd'hui destechniquesopérationnellepour rechercherdesinformationsa
I'aide demots-clésL'identi cation del'information estcependanplusdif cile lorsqu'elle
s'effectueal'aide desseulesdonnéesmagesLe contenud'uneimage,souenttrésriche,
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dissimuledifférentesnformationsnoncodéesl'avance Cesinformationsqui sesituenta

différentsniveauxd'abstractiordoiventétreextraites,danse casdesimagesmédicalesen

accordavec 'analysesémiologiqueeffectuéepar le praticien.Cesinformationsentreront
dansla constitutiond'un index qui serautilisé pour classerles imageset les retrouver

ef cacement.

Notresystemdcf. gure 6.6) comprencclassiguementinephasehorsligne d'indexa-
tion pourconstruirela based'index. Le fonctionnemenenligne comprende calculd'in-
dex surl'image requétela phasederecherchest d'interactionavecl!'utilisateur. La boucle
de pertinencemplique I'utilisateur dansune phaseincrémentalal'introductiond'images
annotéeslanda basgcf. chapitre3) etparticipealaréductiondufossésémantiquéSmeul-
dersetal., 2000).

FIG. 6.6— Sthémadescriptifdela méthoded'indexation.

Commenousl'avonsdéjaexpliqué dansle paragraph@récédentnotreindex doit étre
fortementlié aux régionspathologiquesPour cela notre méthoded'indexation, comme
illustré dansle schémab.6, doit comporteruneétapede segmentatiord'images.Signalons
quecettesegmentatiordoit étreautomatiqueru le grandnombred'imagesquela basedoit
contenir

Ensuiteet apressegmentationun ensemblale régionsestextrait dechaquamage.Le
fait quele nombredesrégionsdifféere d'une imagea uneautre,peutposerun problemede
calculd'index. Cesrégionssontcaractériséepar un ensembled'attributs qui codentles
informationsde niveaude gris, detexture et de forme desrégionsobtenues.

Une phasede classi cation automatiqug/quanti cation) est proposéepour fabriquer
desindex de mémedimensionpour toutesles imagesde la base Cetteétapeestdélicate
parcequ'il fauttrouver un compromisentrele grandtaux d'informations déja extraites
apressegmentatioret le tauxde compressionle cesinformationspouravoir uneméthode
derechercheenligne simpleetrapide.
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6.4 Segmentation

Enregardantosimagesnouspouwonsfairela distinctionentrele fond etlesmainsqui
comprenneniesosetlesrégionsclaires(en amméesounon).Le niveaudegris moyendu
fond etdesosestprochedezéro(noir) parcontreceluidesrégionsclairesn'estpasloin de
255 (blanc).De cettefagon,nousavonsproposéesdeuxtraitementsonsécutifsuivants:

— extractiondesmainsetdesosdufond,
— extractiondeszonesclaires.

Lescontoursdesmainsetdesosainsiquelesfrontieresdesrégionsclairessontextraitspar
unetechniquede contoursdéformabledaséesurla théoriedesensemblesle niveauxpre-
sentéeci-apresl'avantagede cetteméthodeestde fournir descontoursferméset qu'elle
permetaucontourenmouvementde sediviserenplusieurdormesou defusionnercomme
celaestillustré dansla gure C.3.

6.4.1 Prétraitement

Une phasede prétraitementesimagesqui doit étre automatiqueet applicablesur
toutesles imagesde la baseestindispensableour faciliter la tachede la segmentation
automatiqueet calculerdesattributs comparablesi'une imagea unenotre. Ainsi, quatre
étapesonsécutiesont étéappliquées

expansiondedynamique,
encadremerdesmainsdansunrectangle,

normalisatiordela surfacedel'image (ou redimensionnement),
spéci cationdel'histogramme.

hwbdE

La premierephaseconsistea utiliser aumieux|'échelle de niveauxde gris disponiblesur
le systemed'acquisitionet a rendreles imagesde la basedansla mémedynamiquede
niveauxdegris.

Lesétape® et3 nesontquedesétapegpreparatoirepourla derniéreétape la"spéci -
cationd'histogramme'qui estindispensabl@ourfaciliterla miseenoeuvredela méthode
de sggmentatiomutomatiqueproposeec'estadire le réglagedesparamétresle cetteder
niere.Cettephasede prétraitementonsistea rendrela distribution d'intensitédesimages
de la basevoisine d'une distribution spéci ée a I'avance.Cettederniereest celle d'une
imageréférencerisedansles conditionsoptimalesd'acquisition.

A noterquelesattributs extraits desimagessontcalculéssurlesimagesavant spéci -
cationd'histogramme.

Un schémaécapitulatifde la phasede prétraitemenet de sgmentationestprésenté
dansla gure 6.7.
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FIG. 6.7— Un schémarécapitulatifdela phasede prétraitementet de sgmentation.

Expansionde dynamique

Les imagesdisponiblesdansnotre basesont de niveauxde gris codéssur 8 bits (la
valeurde niveaude gris despixels varie entre0 et 255). En regardantl’histogrammede
la plupartdesimagesde la base(voir histogrammede l'image initiale dela gure 6.8)),
nousobserons que sadynamiqueestresserréentre[ay > 0;a; = 255] Pourétendre
les niveauxde gris entrean,i, = 0etanx = 255 nousavonsappliquéla transformation
linéaireclassiqueappelé€'expansiondela dynamique'{Cocquerezt Philipp, 1995):

SoientA[i;j ] limage dedépartet AJi;j ] l'image apréstransformationL'expansionde
dynamiquecorrespond la transformatiodinéaireT suivante:

= + a (6.1)
telle que:
8a2[agiasl; a ! a2 [Amin jamax];
avec
— Amin A1 dmax Ao et - Amax amin: (62)
a a a do

Cettetransformatiomefait qu'améliorer'aspectvisueldel'image (voir 6.9).Dansles
conditionsnominalesd'acquisition,le fond d'une imageestnoir (valeurde niveaude gris
estégale a 0) ce qui n'est pasle casdesimagesde la basequi ont un fond bruité. Cette
transformatiorpeutdiminuerle bruit du fond.

Rectangleenglobantlesmains

Dansles conditionsnormalesd'acquisitiondesimages/e fond occupes0%dela sur
facede I'image. L'extractiondu rectangleenglobanies mainsestindispensablgour di-
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FIG. 6.8— Expansiorde dynamiqualesintensités.

FIG. 6.9— Expansiordedynamiqueimage initiale / image transformée
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minuerla taille du fond et parconséquencegduiresonin uence pendanta spéci cation
del'histogrammed'uneimagepar celui d'une imageréférenceou le fond n‘occupepasla
mémesurface.

Ainsi et aprésl'expansionde la dynamique |'extraction du rectangleenglobantles
mainsestréaliséeparun simpleseuillageaprédissagedel'image.

normalisation de la surfacedesimages

Lessurfacesdesimagessontramenéega unesurfaceconstantesf . Si Sy estla surface
del'image initiale, nousobtenons

S = cte”:Sy; (6.3)
cequi fait quela constantecte vaut:
"5
cte= —; 6.4
5 (6.4)

etlalargeuretla hauteudelimage nale sontcellesdel'image initiale multipli€éesparla
constantecte.

Un redimensionnemerde l'image utilisant lI'interpolation par le plus prochevoisin
(Parker etal., 1983)estappliquéconnaissantes nouwellesdimensionsCetteméthodeest
choisiecarelle estplusrapidequed'autresapprocheglassique®xistanteginterpolation
bilinéaire,bicubique).

Spéci cation de I'histogramme

Pourmettreenoeuvrela segmentatioravecle mémeréglagede parametrgoourtoutes
lesimagesde la base,cesdernieresont I'objet d'une spéci cation d'histogramme(voir
CocquereztPhilipp, 1995,pg.69). L'histogrammederéférenceestceluid'uneimagepa-
thologiquetypique.Les gures 6.10et6.11illustrentdesrésultatde cettetransformation.

Nous rappelongjue les attributs sont extraits desimagesavant spéci cation d'histo-
gramme.

6.4.2 Détectiondu contour par l'utilisation delathéorie desensembles
de niveaux

La méthodeestdétailléeenannee C. Nousindiquonsici la maniéredontnousélabo-
ronsle contourinitial etlesparametresglel'algorithme.
Initialisation descontours

L'approche'ensembleleniveau“estcaractériséentreautresparle fait quele contour
déformablepeut se diviser ou fusionneren coursd'évolution. L'initialisation peutdonc
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6000
4000
2000
0
0 100 200 300
image référence histogramme de l'image référence
3000
2000
1000
0
0 100 200 300
image originale histogramme de départ
6000
4000
2000
0 |
0 100 200 300
image transformée histogramme apres spécification

FiG. 6.10— Spéci cationd'histogramme:exempled'une image du métacarpe

6000
4000
2000
0
0 100 200 300
image référence histogramme de l'image référence
2000
1500
1000
500
0
0 100 200 300
image originale histogramme de départ
6000
4000
2000
0 pian
0 100 200 300
image transformée histogramme aprés spécification

FIG. 6.11— Spéci cationd'histogramme:exempled'uneimage du carpe



110 6 APPLICATION AUX PATHOLOGIES OSTEO-ARTICULAIRES

FIG. 6.12—Histogrammedel'imageréférence Seuil; = 0:1 255etSeuil, = 0:9 255
sontles valeurs desseuilsutilisés pour initialiser les contous déformablesautour des
mainset desrégionsclairesrespectivement.
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sefaire en bordured'image. Cependantcommecetteméthodeestcolteuseen tempsde
calcul,lescontoursnitiaux sontchoisisprocheglela solutionen prenantesfrontiéresde
régions"germes“fourniespar les opérateurglémentairesle morphologiemathématique
(Serra,1982): dilatation et érosionsur I'image binaire obtenuepar seuillage(cf. gure
6.12).

Résultatsde la segmentation

Gracea la spéci cation d'histogrammedesimagesde la basepar rapporta l'image
référencenousavonspu réglerles parameétre$, etFg dela vitessede propagtiondes
contourg(voir I'équationC.31)d'une fagconqui corviental'image référence

I:mains( ) = ki (5OO+ 100 ); (6-5)
ki (2000+ 1500 ): (6.6)

Le principedu sensde propagtiondescontoursestillustré dansla gure 6.13.

I:regions clair es( )

FiG. 6.13—lllustration d'un exemplede propagationdesensemblede niveaux.

La gure 6.14montrelesrésultatdedétectiondescontoursetdesrésultatde segmen-
tation (imagedesétiquettes)d'une imagedu carpeprésentantessymptomesd'érosion.
L'étiguetageréaliséesten4-conneité (voir Cocquerezt Philipp, 1995,pg.61).

Aveclathéoriedesensemblesle niveaux,nousavonspu détectetescontoursdeséro-
sionsqui présentenen généraldesanglesaiguscommemontrédansla gure 6.15.C'est
uneautreavantagelecettethéorieparrapportad'autrestechniquesle contoursactifs(voir
I'annexe C). Un autrerésultatde segmentatiord'uneimagedu métacarpgathologiquesst
montrédansla gure 6.16.

Lesrésultatde segmentatiorde six imagesexempleschoisiesparmilessix catégories
pathologiqueslela basesontexposésdansla gure 6.17.

6.5 Extraction descaractéristiqgues

Généralemernies attributs extraits desimages sontclassésntrois catégories!'attri-
buts :

1. niveaudegris,



112 6 APPLICATION AUX PATHOLOGIES OSTEO-ARTICULAIRES

Détection des mains et des articulations

Contour initial Contour final

Détection des régions claires

Contour initial Contour final
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FIG. 6.14— Détectiondescontous par la théoriedesensemblede niveaux.
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FiG. 6.15— Détectiondel'érosion.

2. forme,

3. texture.

Lesindicesvisuelscaractérisantsimagesde notrebasesont:

— leszonespathologiquesontclaireset peutexturées,

— lescontoursdesérosiongprésententinecourkure plus élevéesqueles contoursdes

régionssaines,

— lesossonttexturés.
D'ou le choix de nosattributs calculéspourchaquerégion(notéeR) présentési-apres.

Lesattributsdeniveaudegris calculéssurR sontla moyenneet|'écart typedeniveau
de gris despixels appartenané R. La forme de R a été caractériségar sasurface,sa
compacitéet par les momentsinvariantsde Hu. Les masquegle Laws ont été employ/és
pourdécriresatexture.

6.5.1 Attrib uts deforme: lesmomentsinvariants de Hu

Plusieursattributs de forme sontrencontrésiansla littérature.Une comparaisordes
attributs de forme courantsse trouve dans(Mehtre et al., 1997) ou les momentsinva-
riantsde Hu ont montréleur ef cacité pourlarecherchal'imagesbaséesurlesmesuresle
forme. Cesmomentsont été emplo/ésavec succésdansd'autresdomainesd'application
parexempleenrecalagead'images(Flusseret Suk,1994;Dai et Khorram,1999).
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Détection des contours des mains et des articulations
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FIG. 6.16— Détectiondescontous par la théoriedesensemblede niveaux.
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(a) Imagea segmenter (b) Imagedesétiquettesiesrégionsapressegmentation

FIG. 6.17— Résultatgle sgmentatiordessix imagesexempleshoisiesdela base
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=

Surfacenormaliség(surfacede la régiondiviséepar
la surfacedesmains);

Moyennedeniveaudeqris;
Ecarttypede niveaudegris;
Compacite;

SIGIF AN

TAB. 6.1— Listedesattributspar région

Les momentsnvariantsde Hu (Hu, 1962)sontdesmesuresie formestréspopulaires
(Pratt,1991).Cesmomentssontinvariantsparrapportala translationyotation,etle chan-
gementd'échelle.lls sontdé nis commesuit:

Iy = —]2-( 20t 02); (6.7)
00
2= 5 (o o)+ 41w ; 6.9)
00
ls = i5 (30 312°+ (0 32)°; (6.9)
00
= 5 (st 2+ (ot 207 ; (6.10)
00
ls = %f( 30 312)( 30t 12 20+ 12° 3( st 20)°1+
00
B 2 03)( oat 20)I3( z0+ 12)° (ot 217 (6.11)
le = —];f( 20 02)( 0+ 12)° (ot 207+
00
4 11( 30t 12)( 21+ 03)G; (6.12)
7 = %f(?’ 21 03 sot 2)I( st 12)° 3( st 207+
00
B 1z ) 3t 20)I8( st 127 (st 2170 (6.13)

Les ,q Sontlesmomentscentrauxou p et g dé nissentles ordresdesmomentsDans
le casd'uneimagebinaireF (i;j ) (voir 'image exempledela gure 6.18):
X X
pq = (i X6 9FGED: (6.14)
i
X ety sontlescoordonnéedu centrede gravité del'objet :

M1 o Moy
= Mo o Ma, 6.15
Y= e (6.15)

Moo
(6.16)
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F1G. 6.18— Exemplad'uneimage binaire contenanun objetdontil fautanalyseda forme
Lespixelsappartenant |'objet ontunevaleurdel etle resteestmisa zéo.

avecmpq sontlesmoments
X X
Mpq = iPjIF(is) ): (6.17)
P
Le tableau6.2 nousdonneun exemplede calculdes7 momentsde Hu dansles deux
casdedoigtnormaletanormal.

a- Formed'un doigtnormal b- Formed'un doigtapresuneérosion

|1 |2 |3 |4 |5 |6 I7

a | 0.2840| 0.0114| 1.7403e-004 3.1464e-006 -3.4731e-011 -1.8656e-007| 6.4922e-011

b | 0.4572| 0.0153| 8.8934e-004 1.2595e-005 4.7900e-010| -1.1979e-006| -1.2440e-009

TAB. 6.2— Lesmomentsle Hu calculéssur deuxformesdifférentesd'une coupeaxiale du
doigt.

6.5.2 Attrib uts de texture utilisant lesmasquesde Laws

Laws (1979,1980b)nousproposeun ensemblalemasque8 3 (voir tableau6.3)ou
5 5trouvésde maniereexpérimentaleen effectuantdestestssurun ensemblal'images
detexturesnaturellesL'idée consistea représentelestexturespardesmesuresl'énegie
réalisées la sortiede cesmasquesl.a corvolutiondel'image originalel parcesmasques
donneplusieursmagesrésultats.
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Laws a utilisé lesimagesdetexture del'alboum de Brodatzet autresmagespour com-
parersesmesured'énegie a d'autresmesurede texture baséesur les matricesde co-
occurrenceet de corrélation.ll a obtenudestaux de succesde classi cationde pixels de
94%,de 72%, et de 65%respectrement.

L'intérét de cetteméthodeestqu'elle estsimplea mettreen oeuvre,et qu'elle estdi-
rectementexploitable pour réaliserune segmentationen régions.Un certainnombrede
chercheuren plus de Laws lui-méme (Laws, 1980a)ont trouvé cesmesuredle texture
meilleureset plusfacilemenimplémentablesjuelesapprochesilternatves.

2 3 2 3 2 3
+1 +2 +1 +1 0 1 1 +2 1
4442 +4 +25 1442 0 25 14 2 +4 25
+1 +2 +1 +1 0 1 1 +2 1
2 3 2 3 2 3
1 2 1 +1 O 1 1 +2 1
14 0 0 05 4 00 05 4 0 0 05
+1 +2 +1 1 0 +1 +1 2 +1
2 3 2 3 2
1 2 1 1 0 +1 +1 2 +1
L4 42 +4 +25 1442 0 25 14 2 44 25
1 2 1 10 +1 +1 2 +1

TAB. 6.3—LesMasquesieLaws
(voir Pratt,1991,pg.588)

Notre méthodeconsistea calculerl'énergie destexturesdesrégionsobtenuesaprés
segmentation Ainsi aprescornvolution de I'image | par les masquegsle Laws, 9 images

mesureslel'énergie detexturedesrégionssontcalculéesuivantl'équation6.18suivante:
1 X 2 (17 ).
Tm;Rr= sn = Mm(I’J )1 (618)
R (i )2R;
ou R, estunerégionr de l'image contenantau total n régions.Sg, estla surface
(nombredepixels)deR;.

6.6 Indexation

Le problemeestde trouver desimagesqui seressemblentCelasefait engénéralpar
mesurede similarité entrelesindex desimagesfabriquésa partir desattributs calculéssur
lesimages(voir chapitre?).

En effet, puisqueles indicesvisuelsde nosimagessontliés fortementaux régionset
a leur topologiedanslimage, (ex. unerégionen amméeentourele doigt), nousavons
absolumentesoind'un index codantles caractéristiquesle I'image entierecalculéea
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FIG. 6.19— Méthoded'extractiondesattributsdetexture desrégionsutilisantlesmasques
deLaws.

partir de cellesdesrégionsobtenuesapréssegmentation(voir le Tableau6.1). En outre,
nousvoulonstrouver unindex de mémelongueurpourtouteslesimagespour:

— trouver unemeéthode e xible de mesurede similarité et de recherchepar bouclede
pertinence,

— permettreuneéconomiesurle tempsderecherche.
D'ou le choix de notreméthodeprésentéei-apres.

6.6.1 Calcul del'index

Uneclassi cationnon-supervisédesrégionsparla carteauto-oganisatricede Koho-
nen(Kohonen,2001) estréaliséesur un nombred'imagestiréesau hasarddansla base.
Ainsi l'index del'imagei notéx; = fx;;1 | pgestdé ni commesuit:

1 X

S (6.19)

Rr 2G|

Xij =
Sobj et

avec Sypjer €Stcalculésuivantl'équationsuivante:

Sobjet = Simag e Stond;

etCq, Cy, ..., C, sontlesclasseslesrégionsgui sontaunombredep.

A noterquex; representéa proportionde pixelsdel'image appartenana la classq ,
I'un desx;; peutparexemplereprésenteia proportiondepixelsappartenarddeszonesen-
ammeéesdandesdeuxcoupegrésentedand'image. Dansla gure 6.21nousprésentons
les résultatsde la classi cation non superviséalesrégionsa traversl'image "dscn2991"
(voir gure 6.5b) ou nousavonscolorié lesrégionsappartenanad la mémeclasseavecla
mémecouleur Ce résultatestobtenupour 30 classegle régions.Prenongar exemplela
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classenuméro26, elle correspondien a l'index et au majeurdesdeux mainsdroiteset
gauchegqui ont normalementa mémeforme d'os. La classenuméro23 correspondaux
régionsclairesen amméeddel'images.La gure 6.20illustre d'autresrésultats.

Signalongquecettefaconde calculerl'index estgénéralisabl@touteslesimagesouil
estpossiblededistinguerun objetdu fond.

6.6.2 Classi cation non superiséedesrégions

(a) Imagesdela base (b) Imagedesétiquettesapresclassi cationdesrégions

FIG. 6.20 — Résultatsde classi cation desrégions. les régionsqui appartiennenta la
mémeclasseontla mémecouleur

Trois méthodegle classi cationnon superviséalesrégionsa partir de leursattributs
ont étéessayéesclassi cationparles modelesde mélangeet I'algorithme EM, Fuzzyc-
mean<etla carteauto-oganisatricede Kohonen.

La cartedeKohonera pourobjectifsd'obtenirunereprésentatiorésuméalesdonnées
(classi cation),etdefaireensortequedeuxclassewoisinesdans|™espacedesneurones”
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FIG. 6.21— Résultatde classi cationdesrégionsdansle casde 30 classes Lesrégions
qui appartiennent la mémeclasseontla mémecouleur

le soientaussidansl'espacedesparametregpréserationde la topologie).De plus, elle a
prouvésacapacitétrouver un partitionnementie'espacedesrégionsavecun nombrede
classeson-videstlevé et parconséquend bienreprésentefensembledesrégions.

En effet, vuela variétéde 'ensembledesrégions(caractériséeparles 20 attributs du
tableau6.1) de la based'images,nousavions besoind'un grandnombrede classegpour
pouwir les ordonner Avec les modelesde mélangeet I'algorithme EM, nousavons pu
utiliser un nombremaximumde 15 classesPar contrel'approcheFuzzyc-meansousa
permisd'augmentecenombrgusqu'a20. Avecla carteauto-oganisatricedeKohonen30
classe®ontétéfacilementtteintesPourplusdedétailssurcestroisalgorithmeslassiques
utilisés,le lecteurintéresséeutconsulteravecpro t (Dang,1998,chapitre2).

Dans(Ambroise,1996,chapitre2) une étudecomparatre estréaliséeentreles cartes
deKohoneretlesmodeéleslemélangeetl'algorithme EM : il aaboutiala conclusionque
la cartede Kohonenestplusrobustec'est-a-direstable indépendantée l'initialisation et
permettantie ne paslaisserdeclassewides.

6.7 Expérimentations et validation réelle

Cettesectionvise a donnerquelquestlémentsde validation de notre systemede re-
cherchad'imagesostéo-articulaires.

Nousavonsvu dansle chapitre5 quel'évaluationd'un systéemealerecherchal'images
parle contenudemandainebased'imagesavecunevérité-terrain.

Notre based'imagesesttraitée commeun ensemblade huit classegvoir la section
6.2.2).La constructiond'une telle basemédicaleétiquetéeestun sacréproblémequi de-
mandebeaucoupletempsetdetravail pourarchier et étiquetedesdossierpatientsaufur
etamesuraleleurdisponibilité.Elle demandainsila participationde personnelspéciali-
sés aumoinsun médecinspécialistgour étiqueterou diagnostiquetesimagesarchvées
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plusuntechnicieneninformatiquepourgérerles sauwegardes.

La based'imagesétiquetéesbtenueé danscesconditionspouraccomplirnotretravail
dandesdélaisprévus estillustréedande tableau6.4.Elle estdetaille N = 395 Laclasse
numeéro3 (metacarpegrosion)estpresquevide, ce qui s'explique parle fait qu'il esttres
rared'avoir del'érosionsanssynwite. De mémepourla classenuméro? (carpe érosion).

| Numéro | Nom | Effectif |
1 Métacarpenormal 27
2 Métacarpesynovite 90
3 Métacarpegrosion 9
4 Métacarpesynovite etérosion| 63
5 Carpenormal 34
6 Carpe synovite 61
7 Carpe,érosion 23
8 Carpe synovite etérosion 88
| | total | 395 |

TAB. 6.4— Contenudela baseexpérimentale

Dansce qui suit, nousproposonsain protocoled'évaluationstrict, qui tient comptede
la faibletaille dela basell supposejuelimage requéten'est pascontenualansla base
c'estle principedu "leave oneout" utilisé pourestimed'erreur d'un classi eur.

6.7.1 Protocoled'évaluation

La techniquede "validation croisée"consistea diviser I'ensemblede donnéedispo-
niblesenV sousparties,etadé nir le classi eural'aide detouteslespartiessaufunequi
serviraal'estimationd'erreur La procédureestrépétéesn utilisantsuccessiementtoutes
les partiespourl'estimation,ce qui produitV différentstauxd’'erreurestimésLa version
extrémedecetteprocédurealorsbaptisé€leave oneout”, consistea partageun ensemble
detaille N enN sousparties(c'estadire chaquexempledel'ensemblededonnéegorme
unepartie).

Notre protocoled'évaluationdu systémeproposépeut aussiétre appelé”leave one
out" parcequ'il consistea calculerle rappelet la précision(a la placede I'erreur) apres
recherchal'uneimagerequéteetiréedela based'imagesutiliséesainsicommeensemble
d'apprentissagpourla classi cationnonsuperviséelesrégionsetle calculdesindex dela
base Le tableau6.5illustre les étapesiu protocoled'évaluation.C'estle protocoleutilisé
dansle chapitre5 surlequelnousavonsajoutél'étape 2.

1. Nousremercion®?r. Anne Cotten,Dr. NathalieBoutry et M. Patrick Potteaypourleur coopération.
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Soient:
— N lataille dela base(le nombretotal desimages);
— ble nombrede bouclesde pertinenceeffectuées;
— m le nombredesimagesannotées chaquebouclede pertinence;

— lot I'ensembledesimagesparmilesquellessonttiréesles meilleures,
N b m estle nombredesimagesdulot.

pouri delaN, faire:

1. imagerequéte i émeimagedela base;

2. calculerlesindex de la baseen sesenantdesimagesde la basesauf
I'image requétepourl'apprentissagéclassi cationnonsuperviséales
régions);

3. pourm donné(égal parexempleab), faire :

o classi er parEMiner lesimagesdela baseayantseulementimage
requétecommeimageannotée;
0 pourbdelabyy, faire:
@ sélectiondesm meilleuresmagesparmile lot;
@ annotatiordesm imagesnonprécédemmerdnnotées;
@ classi cation par EMiner desimagesde la baseen utilisant
seulementesb m imagesannotées;
@ calculdescriteresprécision/rappebour N, imagesretrouvées
allantdelaN;
0 n delaboucledeb.
n delaboucledei.

La précisionet le rappelcalculéssont moyennéssur toutesles imagesre-
guétegdela catégorie.

TAB. 6.5— Protocoled'évaluationde notre systemel'indexation et de recherche dansla
baseostéo-articulaie basésur le principede"leaveoneout”.
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6.7.2 Résultatsderecherche

Nousavonsdéeloppéuneinterfaceutilisateur® pourla présentatiodel'image requéte
et desimagesrésultatycf. gure 6.22).En dessousle chagueémageretrouvéejl y aun
boutonquel'utilisateur active quandlimage estpertinente Quandl'utilisateur a annoté
lesimagegretrouvéesi| active le bouton"AFFINER". Un bouclagede pertinenceestalors
exécuté(cf. algorithmeEMiner du chapitreb).

Desrésultatsd'imagesretrouvéegN, = 6) pour une requétede chaquetype sont
présentég gures 6.22 jusqu'a 6.29). Sur cesexemples,nousobserons que les images
retrouvéesau bout de 6 itérationsau maximum présententles symptémessimilairesa
I'image requéte

1. La gure 6.22résultede la recherched'une image de métacarpenormal. Les 6
imagesretrouveesontpertinentegN,, = N, = 6; ouprécision= 1).

2. La gure 6.23présentdes 6 imagessimilairesde la classe'métacarpesynovite”,
résultatderecherchel'uneimagede métacarpeui présentainesynovite.

3. La gure 6.24 concerneune image de métacarpejui présenteune érosion.Deux
imagesretrouveéessontsimilairesa l'image requéte.Ceci est probablementl( au
fait quesi nousregardondes 9 imagesdela classé'métacarpeérosion”,(cf. gure
6.30),noustrouvonsqueseulementrois imagesa, f etg seressemblent_esautres
imagegqui restenfprésentenesmémesymptomeslie pathologiemaispasla méme
coupe parexemple,limage e estunecoupeau niveaudesphalangegchangement
de la forme de I'os desdoigts).L'image b esttirée d'une séquencéRM sousdes
conditionsd'acquisitiond'image différentesde cellesdu reste(changemende tex-
ture).

4. La gure 6.25af che les6 imagessimilairesa uneimagede métacarpejui présente
dela synovite et del'érosion. Les érosionsdétectéesontentouréepardescercles
rouges.

5. La gure 6.26estle résultatdela rechercheal'uneimagede carpenormal.

6. La gure 6.27 montreles résultatsde recherchale deuximagesde carpesqui pré-
sententde la synovite: I'une estunecoupeau niveaudesdeuxos radiuset cubitus
(voir coupeA dela gure 6.3)etuneautreauniveaudu carpe(coupeB dela gure
6.3).

7. La gure 6.28estle résultatdela recherchel'uneimagedecarpequi présentel'éro-
sion. Deux imagessont pertinenteqissuesde la classe'carpe,érosion”)sur les 6
retournéesCetteclasse(numéro?7) présentde mémeproblemequela classe3 de
métacarperosion.Celas'explique parle fait quelessymptémesl'érosionsemani-
festentrarementvantla synovite.

8. La gure 6.29illustre lesimagessimilairestrouvéesparle systemeale deuximages
requétesle carpeprésentantlela synovite etdel'érosion.

2. Lesprogramme®nt étéécritsenlangageC eten MATLAB pourla thése Uneversionécriteenlan-
guageC et Visual Basicesttransféréesurle systemedefouille d'imagesdéweloppéparla sociétéArchimed.
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Les résultatssontobtenusen supposantue la recherchegar bouclagede pertinence
estréaliségarun spécialistajui annotdesimagesselonleur vérité-terrainNotre systéme
interactifpermetau praticiende manifesteisondouteen pondéransesavis. La bouclede
pertinencedu systemeprendencomptecetindice decon ancedansle calculdesrésultats.

FIG. 6.22— Résultatderecerched'uneimage d'un métacarpenormal.

6.7.3 Résultatsd'évaluation

La gure 6.31montrelescourbegde précision/rappebbtenuedors desrecherchesur
chacunaleshuit classeslela basepourl, 2, 3,4 et5 bouclageslepertinenceCingimages
sontannotéegm = 5) achaquetération.Dansla gure 6.32nousillustronslesrésultats
pourm = 10.

Nousavonsdéjaprésentélansle chapitre5 uneméthodgpermettantiedécoderfacile-
mentlescourbegdeprécision/rappglPR),c'estadire quetrouver le nombred'imagesper
tinentesretrouvéesN, , pourunnombred'imagesretrouvéedN, donne Prenond'exemple
deN; = 6; 10; 40et80: le tableau6.6 donnele nombredesimagespertinentesetrouvées
N,p apresb itérationspourles huit classeslela base Cing imagessontannotéegm = 5)
achaquetération.De mémepourle tableau6.7 maispourm = 10.

Les 6 imagesretrouvéedN, = 6: deuxiemeligne du tableau6.6) sonttoutesperti-
nentegN,, = 6) pourlesclassesiuméro2, 4, 6 et 8. Pourlesclassesiumérol, 3,5 et 7,
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FIG. 6.23— Résultatderecherched'un métacarpegreésentantlela synwite.
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FIG. 6.24— Résultatgdderecherched'un métacarperésentantlel'érosion.
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FIG. 6.25— Résultatsglerecherched'un métacarpgrésentantiela synwite etdel'érosion.
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FIG. 6.26— Résultatgderecherched'un carpenormal.
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FiG. 6.27— Résultatgderecherched'un carpeprésentantiela synorite.



6.7 Expérimentationgtvalidationréelle 131

FIG. 6.28— Résultatgdderecherched'un carpeprésentantlel'érosion.
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FIG. 6.29— Résultatderecherched'un carpeprésentantiela synovite etdel'érosion.
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FiG. 6.30-lesneufimagesdela class€'méta,érosion"dansla base
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trespeureprésentégainfaibleeffectif N, voir dernierdigne dumémetableal6.6),Notre

systemeechouea retrouer touteslesimagessemblablesi I'image requétgN,, < 6). Par

contre,pourles classesle mainsnormaleg(1 et 5), nousne sommegpasloin d'une pré-

cisionégale a 1, elle estde 4/6 et 5/6 respectrement.Celapeutétre expliqué par le fait

gueles mainsnormales(carpeet métacarpeyontplus facilesa distinguerqueles autres
classes.

N, #Catégorid || 1| 2[3]4|5]|6]|7]8]
6 4 | 6|16 | 5|6|3]|6
10 511012 9|7 | 8| 3| 8
40 8119|215 10|15| 4 | 17
80 10129132114 |20| 6 | 27

| N, ! [27]90] 9] 63| 34|61 23| 88|

TAB. 6.6 — Nombe d'imagesretrouveegertinentesN,, apres5 iterations. Cing images
sontannotéegm = 5) a chaqueitération.

| N, #Catégorid || 1 |2 [3]4|5]|6|7]8]

6 5[6[2]6[5][6]4]6
10 8 10/ 2[10| 8 [10] 5 |10
40 1224 2[19]13[19[ 5 |22
80 1434 3[26] 17| 25| 8 |32
| N ! [27]90]963[34]61] 23] 88]

TAB. 6.7—Nombe d'imagesretrouveegertinentedN, , apres5 itérations.10imagessont
annotéegm = 10) a chaqueitération.

6.7.4 Recherchepar sélectionde variables

Nousavonsdéjaconcuune méthodede sélectionde variablesdansla section5.4 du
chapitre5 pourlarecherchénteractve d'images(voir schémalela gure 5.16)dande but
de choisirl'ensemblede variablespertinentegour chaqueproblemeposéet d'améliorer
si c'estpossiblejesrésultatderecherche.

Lesrésultatgd'évaluationde la recherchegpar sélectionde variablessontmontrésdans
la gure 6.33.Le protocoleutilisé estle mémequecelui du tableau6.5, maisnousavons
remplacéla procédurede classi cation par EMiner par les procéduresiu schémade la

gure 5.15(chapitreb).

La gure 6.33 montreclairementles performancegle la recherchepar sélectionde
variables Une améliorationdescourbesle précision/rappePR estconstatégourles huit
classesl e tableau6.8 permetunelectureplussimpledesperformancedJnecomparaison
de ce tableauavec celui du paragraphg@réceédent{tableau6.6) prouwe I'améliorationdes
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FIG. 6.31— Evaluation: courbesde PrécisionversusRappeldeshuit catégoriesapresi,
2, 3,4 et5itérations.Index fabriquéspar la carte de Kohonenavec30 classeslerégions.
Cingimagessontannotées chaquebouclede pertinence
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performancesle la rechercheavec sélectionde variableset par conséquentellesde la
méthodequenousproposons.

Partantde 30 variablesau départ,le nombrede variablessélectionnéesliminue au
minimum d'une dizaine(voir derniéreligne du tableau6.8). Il esta noterquel'ensemble
desvariablessélectionnéegaried'unerecherché& uneautreautrementlit d'unerequétea
uneautre.

| N, #Catégorid |1]2]3]4|5][6][7]8]
6 5/16(2|6 | 5] 6|3|6
10 6110 2|9 78| 4|8
40 12119| 3 /16|12 14| 6 | 18
80 15|129| 3 2417120 8 | 28

| N, ! [27]90] 9 | 63|34 61] 23| 88|

| Nombredevariablessélectionnées |17 1821|1614 |17|11]13]

TAB. 6.8—Redtercheavecsélectiordevariables: nombe d'imagesretrouvéepertinentes
N, apres5 itérations.Cing imagessontannoteegm = 5) a chaqueitération. Le nombe
devariablesau départestde 30.

6.8 Bilan

Nousavonsproposéuneméthoded'indexationdesimagesiRM ostéo-articulaireges
mains.CetteméthodereposesurI'analysesémiologiquesffectuéepar le médecinsur ces
images En plusdesinformationssurl'objet contenudansl'image (carpe métacarpe)les
index fabriquéscodentlesindicesvisuelspourreconnaitrdes affections(synovite et éro-
sion).

En effet, apresune phasede prétraitemenet suite a une segmentationautomatique,
chaquemagede la baseestreprésentépar un ensemblale régionschacunecaractérisée
par un ensembled‘attributs de forme, de niveaude gris et de texture. Cependantpour
obtenirunvecteunndex qui ala mémetaille pourtoutedesimages)'ensembledesrégions
de toute la baseont subi une classi cation non superviséel'index calculépour chaque
image estla distribution statistiquedes classesde sesrégions.Cette distribution code,
guelquepart,la proportiondeszonespathologiquesianslimage.

Ayantunebased'imagesdetaille modestegréeet étiquetéesuivanthuit classeparles
médecinget I'informaticien du serviceostéo-articulairenousavonsproposéun protocole
d'évaluationqui tient comptede safaible taille. C'est un protocolebasésur la technique
"leave oneout" qui sesertdesdeuxcritéresde qualité "rappel” et "précision”.Les résul-
tatsdel'évaluationde notresystémesontsatishisantsll retrouwe parexemplesix images
qui sonttoutespertinentegprésententes mémessymptomesle pathologie)apress itéra-
tionsau maximumavec5 imagesannotéeparle médecina chaquetération.Nousavons
améliorécesrésultatgarl'approchede sélectionde variablesproposéalansle chapitreb.
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FIG. 6.33— Courbesde précision/appel PR avecet sanssélectionde variables,apres
5 itérations. Les courbesen trait plein (en pointillés) sont celles obtenuesavec (sans)
sélectiordevariables.Cingimagessontannotées chaquebouclede pertinencgm = 5).



Chapitre 7

Conclusiongénérale

7.1 Récapitulatif du travall

Danscetravail, nousnoussommesntéresséala conceptiord'un systéemealerecherche
par le contenupour une applicationaux imagesIRM ostéo-articulairesCe travail s'in-
tegredansle projet"Systemede communicatiorpour la formationen médecinebasésur
I'indexationd'images".ll s'adresseuservicede RadiologieOstéo-Articulairea l'hdpital
RogerSalengradu CHRU delLille.

L'indexationetla recherchel'imagesparle contenuCBIR) demeurentiesproblemes
importantsqui trouventdesapplicationgotentielleenmédecine¢tantdonnéa placeque
I'image numériquamédicaleoccupea présentlansle quotidiendeshbpitaux.

L'architecturedenotresystemeestclassiqueElle estforméededeuxparties l'indexa-
tion qui s'effectue”horsligne" et la recherchequi s'effectue”en ligne”. L'indexation ne
peutétre"universelle” elle estspéci queachaqueapplication.

Le fossésémantiquequi sépardes attributs bas-nveauxcalculéshorsligne dansles
imagesetle sengquel'utilisateur placedanssarequéteconduitadesrésultatslerecherche
erronésLa recherchgarbouclede pertinencantégrel'expertisede l'utilisateur dansla
recherchgourréduirele fossésémantiquet ameéliorerdesrésultatsde la recherchegrace
a sesannotationsNotre systemeutilise le principede recherchearbouclede pertinence
pourintégrerles connaissancedesmédecinglansla procéduralerecherche.

La nouwelle approcheque nousavonsintroduite eststatistique Elle a abordéle pro-
blémedu bouclagede pertinencesousl'angle de la séparatiordesimagespertinenteset
non-pertinentedansl'espacedesindex. Il s‘agissaitdeconstruirde classi eur permettant
de grouperlesimagespertinentest de les discriminerdesimagesnon-pertinented\otre
classi eur estbasésur un apprentissageemi-superviséitilisantles modelesde mélange
et l'algorithme EM. La techniqueproposéestappeléeEMiner. Sonoriginalité consistait
a exploiter a la fois les imagesannotéest non annotéesNous avons mis en évidence
I'intérét de l'apprentissagesemi-supervis@ I'aide desmesureslassique&n CBIR (rap-
pel et précision).Un autreavantagede notreapprochesstqu'elle estcapablede chercher
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descatégoried'imagesmultimodales ce qui permetde traiter de structurede données
complees.

La sélectionde variablesdemeureun problemeimportanten CBIR. Les caractéris-
tigues extraitesd'une image pendantla phased'indexation hors ligne codentplusieurs
informationsdel'image. Cependanta chaguemagerequétecorrespondin sousensemble
devariablespertinentegjui permetdela distinguerau mieuxde certainesmages Dansce
but, nousavonsintroduit uneméthodeoriginalede sélectionde variablesopérantpendant
la recherchenteractve.

Pourleur indexation, chaqueimagede la baseestsegmentéeautomatiquemerpar la
détectiordescontourdermeésutilisantla théoriede courbesddeniveaux L'initialisation des
contoursestbaséesur les indicesvisuelsdécritspréalablemenpar desmédecinsApres
sgmentationchaquemageestdécriteparl'ensemblede sesrégionschacunecaractérisée
par vingt attributs caractérisante niveaude gris, la forme et la texture. Le nombrede
régionsobtenuestun peuélevé etdiffered'uneimageauneautre.Dansle but d'obtenirun
index de mémetaille pourtouteslesimagesa n d'accélérefa procéduraderecherchesn
ligne, nousavonsclassé(classi cationnon supervisée)esrégionsde la basepar la carte
auto-oganisatricede Kohonen Ensuitel'index d'une imageestcalculéenfonctionde la
distribution statistiquede sesrégionsparrapportauxclasseslesrégionsdela base.

La plupartdessystémesle recherchal'imagesmédicalespar le contenudéweloppés,
opérentd'unefaconsemiautomatiquesnindexation.Par exemple pourle systemeéAssert,
l'utilisateur doit délimitermanuellemenia régiond'intérétdansl'image, ce qui permettra
parla suitele calcul d'un vecteurindex traduisantau mieux les informationspertinentes
del'image. Dansnotresystémel'utilisateur n'intervientpasdand'étapedecalculd'index
qui estainsieffectuéapartirdel'image entiere L'index d'unerequétadonnégeutcontenir
ainsidesinformationspertinente®t nonpertinentegpourl'utilisateur. Graceala méthode
de sélectionde variablesintégréedansla bouclede pertinencenouschoisissondes va-
riableslesplusintéressantegourun problemedonné Ceciconstitueun pointd'originalité
dansnotretravail parrapporta d'autressystemes.

L'évaluationaétérealiséesurunebasad'imagesdetaille modestegtiquetégarlesme-
decinsetl'informaticien du serviceostéo-articulaireNouspouwnsdistinguerhuit classes
dansla basequi sontdescombinaisonglesdeuxorganes(carpe,métacarpepvec les pa-
thologiespossiblegnormal,synovite et érosion).La constructiorde cettebasea demandé
beaucoupe tempspour trouver dansles archves un nombre"suf sant" de dossierge-
présentatifglescaspathologiquesNousavonsproposéun protocoled'évaluationqui tient
comptede la faible taille de la base.Selonl'avis de I'équipe médicale,les résultatsde
I'évaluationde notresystemesontsatishisants.

Mise enplaced'une plate forme

UneversionécriteenlanguageC et Visual Basicde notresystemeesttransféréesurle
systemalefouille d'imagesdéweloppéparla sociétéArchimedparl'intermédiaired'Au-
rélienFlipo (2004)(étudiantUTC). Une démonstratiorestdisponiblesurle seneurdela
CompagniéArchimed(http://www.archimed.fr/).
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Bient6t, une plate forme seramise en place dansle servicede Radiologie Ostéo-
Articulaire del'hépital RogerSalengradu CHRU delLille.

7.2 Perspectvesd'applications et derecherche

Applications

Deuxapplicationgotentiellesde notresystémeont étéidenti éesparlesmédecingiu
serviceostéo-articulaireEllesnécessitenta créationd'une based'imagesexpertisée

1. Evaluationthérapeutique
A partir d'une imaged'un patient,rechercherautomatiquemenles imagessem-
blablesdansla baseet retrou\er, enparticulier lesimagesd'examensantérieurs.

2. Formation:
Notresystemeanteractifpeutétreutilisé commeun outil d'examenqui testela capa-
cité desétudiantsa retrouver lesimagesqui présentenes mémessymptomes.

Perspectvesderecherche

Vers un apprentissagea long-terme Le problémeessentiefui bloquelesapplications
déjacitées estla créationdela baseexpertiséeannotéegarlesmédecinetreprésentatie
detouslescasrencontréselle demandealutempsetla connaissanceéu médecimui esten
formationet éwlution continuesD'ou uneautreapplicationpotentielledessystemesie
recherchgarle contenugui peutsemettreenamontdetoutedesapplicationgprécedentes
I'apprentissage long-terme(voir par exempleVasconcelo®t Lippman,2001; Fournier
et Cord, 2002). L'apprentissagex long-termesigni e la propagtion de l'expertiseque
I'utilisateur introduitgraceaubouclagele pertinenced'une sessiorderechercheal'autre.

Nouscroyonsqu'une conceptiord'une méthoded'apprentissage long-termepermet
la créationd'une basestructuréeou lesimagessontétiquetéegpar catégoriesNotre me-
thoded'apprentissag@eut étre facilementmodi ée pour offrir un apprentissagea long-
terme.ll suft desauegarderlesannotationz; desutilisateursd'unesessiorderecherche
auneautreetdemettreajourla matricedeclassi cationZ enfaisanfpluscon anceal'avis
d'un mémemédecinala sessiorencoursqu'a cellesprécédentes.

EMiner Dansnotre algorithme EMiner de recherchepar boucle de pertinence nous
avonschoiside x erapriori lesnombreslegaussiennedesclasseslesimagesertinentes
etnonpertinentegR; etR,) dansle but d'accéléreda recherchesnligne. Le calculauto-
matiquede cesdeuxparametrepeutétrepossiblepouramélioremotreapprocheGovaert
etal. (2000)proposentineméthoderapidede calculde nombrede gaussienneappliquée
dansle casd'un apprentissagaon-superviséNouspourrionsadaptercetteméthodedans
le casdel'apprentissagsemi-supervis@ n depouwir I'intégrer dansEMiner.
Lestravauxde Dy et Brodley (2000)enapprentissageronsuperviséousapparaissent
importantgparcequ'ils traitentle probléemedesélectiordevariablesenmémetempsquele
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calculdu nombrede gaussienned| seraitdoncintéressanti'envisagerce problemedans
le futur.

La comparaisorde EMiner avec une approchebaséeSVM offre plusieurssujetsde
ré exions.ll seraitintéressantle poursuvre cetteétudeavec|Equipe de Traitementdes
Imagesetdu Signal” (Universitéde Ceilgy-Pontois¢ ENSEA).

Protocoled'évaluation objective Nousavonsdéjaproposédansce mémoireun proto-
cole strict d'évaluation, basésur unevérité terrain,qui nousa permisde comparemotre
méthodederecherchenteractve avecuneautreméthodebaséeSVM.

Un autreprotocoled'évaluationdu systemenousparaitimportant uneévaluation"ob-
jective" baséesurl'avis detouslesutilisateurspotentielsll consistearéalisemplusieurses-
saisaveclespersonnelslu servicehospitalierayantdifférentspro Is : informaticiensmé-
decinsspécialistesetudiantsen médecinegtc. C'est une évaluationobjective qui montre
la capacitédu systemerépondreaubesoinde chacun.

Segmentationautomatique Notreméthoded'indexationestbaséesurunesegmentation
automatiqueéaliséeparla théoriedescourbegle niveaux.ll seraitintéressandl'appliquer
d'autresméthodeslie sgmentatiorautomatiqueplusrobustesaubruit.

Extraction d'attrib uts et calcul d'index L'extractiondesattributs estun domainede
recherchdresactif en reconnaissancdesformesainsi qu'en indexation. L'extraction et
la sélectiondesinformationspertinentesle I'image estuneclé du problémederecherche
d'imageparle contenuNotre stratégied'indexation s'appliquesur desattributs de niveau
de gris, de texture et de forme calculéssur les régionsde I'image. Nous pourrionsenvi-
sagerde compléteret d'af ner notredescriptionde I'image par exemplepar le recoursa
I'intégration dela structurespatialedesrégionsdanslimage.
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AnnexeA

Algorithme EM et modelesde mélange

Nousillustronsdanscetannee, les étapedde I'algorithme EM pour I'estimationdes
paramétresi'un modélede mélange.Toutessortesde supervision(voir dé nition dans
chapitred) sontervisagées.

A.1 Hypotheses

de mélangede R composantesAinsi, chaguecomposante estmodéliségrar unedistri-

butionf, paramétriquale paramétlg—:-seprésentéparle vecteur ., , étantla proportion

delacomposante, (0< , < let 'le + = 1). Ainsi nousavons:

- W -
f(xij )= Fe(Xij o); (A.1)
r=1
- W ﬁ .
f(Xj )= Fr(Xi) r); (A.2)
i=1 r=1
avec = ( 1 R 15 15 r) levecteurdeparametres estimer

composantestissuex; : s 2 f0;1g et rRzl si = 1. sy = 1signie quex; provientde
la r'*™ composante.

Danscequi suitle vecteurs; estappeléabel ou étiquettedu vecteurx ;.

En apprentissagaon-supervisé& estinconnu Il estestiméen mémetempsque

pletementconnuen apprentissagsuperviséll estpartiellementconnuen apprentissage
partiellemensupervisgvoir sectiond.1du chapitre4).
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Prenond'exempledeb5 classesalorssix; estétiquetéparnepasapparteniauxclasses
"1" et"2", alorss; estpartiellementonnuc'estadires;; = sj» = 0 (connus)ketsis, Sis4 et
Si5 sontinconnus.

Par contre,si uneclasseestforméepar plusieurscomposantede labels; estpartielle-
mentconnuenapprentissageemiet partiellemensupervise.

A.2 Algorithme EM

L'algorithme ExpectationMaximization(EM) (Dempsteret al., 1977)estcongupour
les probléemegs'estimationdesparametreslesdistributionsou lesdonnée®bservéesont
incompletegayantdesinformationsmanquantes).

DésignanparO lesdonnée®bservéemcomplétesetparD lesdonnéesomplétées.

La maximisationde la log-vraisemblancé. (; X) = logf (Xj) étantun probleme
dif cile, le principedel'algorithme EM consistea maximiseritératvementla quantitéQ
dé nie commesuit:

L(5X)=Q( j @) H( | @ (A.3)

ou

Q( j @)= E[L( ;D)O; @I,
H( j @)= E[L( ;DjO)iO; @]

avec (9 unevaleurdonnéeduvecteur .
Q s'interpretecommel'espéranceale la log-vraisemblanceompléte espérancerise

par rapportaux donnéesnanquantesonnaissanites donnéeobservéegt les parametres
(a)

Lesdeuxétapegel'algorithme EM s'écrivent:
— EtapeE: CalculerQ( j @),
— EtapeM : Trouver (@D maximisantQ( j @):

(9+1) - arg max Q( X (Q)) :

A.3 Apprentissagaenon-superise

Dansce caslesinformationsmanquantesontl’ensembleS desvecteurss;. Lesdon-
néescomplétesontalorsD = (X;S), avecO = X.

Indiconsles paramétres estimerpars; ala placeder lorsques; = 1 etécrivonsla
densitédel'échantillon(X;S) :

W W
a(Xx;Sj ) = | oa(xi;si) = SifSi(Xij Si): (A.4)

i=1 i=1

Q s'écrit:
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QU j @) =E'IL( :DjO; D)= EL( ;XS)X; @]
W
= E'flog  &fs(xij s)iX; O
i=1
X
= [E'log fs(xij )iX; @
i=1
D'ou
xR
Q(j W= t(xi)log fr(xij 1); (A.5)
i=1 r=1
avee (a) )
tEq)(Xi)z r fl’(XIJ r ) (A6)

f (xi)

Ainsi lesdeuxétapesiel'algorithme EM s'écrivent:

— Etape E: calcul despartiesde Q( j @) ne dépendanpasde , soit ici, pour
1 i N,1L r R

i 1)

t9(xi) = p(si = 1jx;; @)= p ; (A.7)
r RO (i) @)
— EtapeM : Calculde () qui maximise
- w w -
Q( J (q)): tgq)(xi)log rfr(XiJ r):
i=1 r=1
A.3.1 Casd'un mélangegaussien
Lesestimateursiu maximumde vraisemblances'écriventalors:
PN (@
(g+1) - i=1 tr (X|) Xi. (A8)
r n(@ ' .
r
@y = 2% (a+1) (G+D) \T -
r - n_r tr (Xi)(xi r )(Xi r ) ’ (Ag)
i=1
+1 nSq)
[ = (A.10)
ou
X
n9 =" t9x): (A.11)

i=1



148 A ALGORITHME EM ET MODELES DE MELANGE

A.4 Prise encomptede labelscompletementconnus

Considéronsnaintenante casoum individusparmilesN obsenationsontdeslabels
compléetementonnus(issusd'une composante&e mélangeconnue).Les donnéebser
véessontnotées

La log-vraisemblanceomplétepeutsedécomposeendeuxtermes

L( ;D)= Lm( ;D)+Ln m( ;D) (A.12)
ou
— Lm( ;D) estlavraisemblancele parrapportaux obsenationsde composante
connue,
— Ly m( ;D) estlavraisemblancele parrapportauxobserationsdecomposante
inconnue.

Lorsquenouscalculonde critéreQ, nousobtenons

Q( j @) = ETL( :D)jO = ((x1:51):(X2:52);: 11 (Xm:Sm) Xms1 1 11:Xn)): @];
= E'[Lm( ;D)+ Ly m( ;D)X; @
=Lm( ;D)+ ELn m( ;D)i(Xmers::i5xn); @

D'ou

. Xn . w W .
QU j @Dy= " log sfs(Xij s)+ t@(x;)log fr(xjj ) (A13)

i=1 j=m+1l r=1

A.5 Priseencomptede labelspartiellement connus

Considéronsnaintenantun échantillonou m individusparmilesN sontissusdecom-
posanteconnueet dontl individus sontconnuspour ne pasprovenir de certainescompo-
santesLesN | m obsenationssontissuesiecomposanténconnueNousavonsdonc
un échantillonO delaforme:

O = f(xus1);:i::(XmiSm);

ouR; estl'ensembledesindicesdescomposanteauxquelle; n‘appartientpas,c'est
adirepourlesquelledess;;, = Osir 2 R;.
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La log-vraisemblanceomplétepeutsedécomposeentroistermes
L( ;D)=1Lm( ;D)+Li( ;D)+Ln m i( ;D):

~

ou
— Ln( ;D) estlavraisemblancele parrapportaux obsenationsde composante
connue,
— Ly m 1( ;D) estlavraisemblance&le parrapportaux obsenationsde compo-
santeinconnue,

— L,( ;D) estlavraisemblancee parrapportauxobsenationsquin'appartiennent
pasa certainegsomposantes.

L'espérance) s'exprimecomme

Q( j @) =IE"L( ;D)X; ]

E'Lm( ;D)+ Li( ;D)+ Ly mi( ;D)X; 9]

Lm( D)+ E"Li( ;D)X; @I+ E'[Ly m ( ;D)X; O]

Sinousdétaillonsle calculdelE"[L,( ;D)jX; (@] nousobtenons

E"[Li( ;D)jX; @] E"[Li( ;D)ji(Xme1;f Smatirmes Ormas 2Rmar )

:::;(Xm+|;fSm+|;rm+|grm+|2Rm+|); (q)];
X+
= |Er[|_|( ;Xj;Sj)j(Xj;ij;rjgerRj); (Q)];
j=m+1
Xl R . |
= p(q)(sjr = 1J(Xj;ij;rjgrj2Rj); (Q))|Og rfr(Xj] ):
j=m+1 r=1

avec
8 -
5 0 Si r2Ry;
pO(sir = 1j(x; FSjr O 2R ) @) = uf?(x;) = Dt (xij (D) .
3 p Gl sinon:
rosz rofo(Xj] r0)
(A.14)
Ainsi Q( j (@) peutétredéweloppécommesuit:
- Xrl .
QU j @) = log sfs(xij si)
i=1
+1
+ u@(x;)log fr(x;j r)
j=m+1 r=1
xR
+ tD(x;0)log (fr(Xjq r): (A.15)

je=m+l+1 r=1



150 A ALGORITHME EM ET MODELES DE MELANGE

Le critereQ( j (@) peuts'écrired'une maniérecondenséeomme:

_ xR @ _
QU j W= ¢Plog (fr(xij o); (A.16)
i=1 r=1
avec
8 _ P .
0 Si S = 0;

(o) —

c” = (D¢ i (@ . P

' § P “qf[q()xf" ) si  (r 2R;)autrement(s; = letl< [}, s <R);

r0er; 1 fro(Xil 1q')
,_Eq)fr(xij SCI))

sinon;

foxi)= Ry Dt )
(A.17)

A.6 Formules nales

Pourtrouver uneformulesimpli ée dec? (équationA.17) etpouruneimplémentation

ir
simpledel'algorithme,il suft decoderlesvecteurss; parz; commesuit:
P .
—(zy = let le z; = 1) pours; connu(X; issudela composante),
—(z = 18r 2 R etz;, = 0sinon),pours; partiellementconnu(R; représente
I'ensembledescomposanteauxquelled’e xemplex; n'appartiengpas),

— (zy = 18r = 1;:::;R) pours; inconnu(l'exemplei estdecomposantéconnue).
Le vecteurz; estappelévecteurannotationou label.
Ainsi ¢{? estcalculéecommesuit:
(a) )
Zi fr(xij )
q(rQ) = Ib; I’ I(q)r . ()N (A18)
f(xi)= Zpzi v fe(Xi] ")
et nalementd'apresla dé nition deci(ﬁ) nousobtenons
(9 e
. Z; fr(Xi
p(rixi; @) =P = p (;)( Ins )(q) ; (A.19)
=g Zit rofe(Xi) 1)
A.6.1 Modele de mélangegaussien
Lesestimateurslu maximumdevraisemblanca'écriventalors:
Pn (@
(q+1) — _ =1 G (Xi) Xi. (A.20)

r @
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@y - 1% @ (a+1) (G+1) T
r = — Cir (Xi)-(xi r )(Xi r ) ’ (A21)
r i=1
(g+1) nSCI)
@ = O (A.22)

ou
X
n@ =" ¢?(x): (A.23)
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AnnexeB

Les Machinesa vecteursde support

Les Machinesa vecteursde support(SVM) sontprincipalementssuesdestravaux de
Vapnik (voir Vapnik,1995)ala n desannées0. Contrairemenaux méthodegradition-
nellesqui cherchen& minimiserl'erreur surl'ensembled'apprentissageyapnik propose
dela remplaceparla minimisationdu risquestructurel.Ce principereposegrossierement
surla minimisationconjointedurisqueempiriqueetdela compleité dumodeleapprenant.

(@) (b)

FIG. B.1 - Classi eur a vecteus de support.(a) casde deuxclassesépanbles.La fron-
tiere de décisionestprésentéear la ligne entrait plein, par contre les lignesen traits
tiretslimitentla marge maximaledelargeur 2C. (b)casqgsdeuxclassemon-sépaablesli-
néairrmentLa marge estmaximiséesousla contrainte constante: sommeotale
deserreurs commis.
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B.1 Détermination d'une frontierelinéaire

B.1.1 Casdedeuxclasseséparablespar un hyperplan

Considérante problemederecherchalefrontierelinéairedansle casde deuxclasses.
Nousdisposonsinsid'un ensemblele couplepoints-classe§(x;yi)d; . y; estle label
del'exemplex;, il estégala+1 pourlesexemplegpositifset-1 pourlesexempleséatifs.
Dansle casou les classessont séparablegar un hyperplan,l'équation de celui-ci peut
s'écrire:

fx :h(x)=x' + o= 0g: (B.1)
Laregledeclassi cationest:
J(x) = signe(x' + o):

Le but de SVM estdetrouver et o del’hyperplanoptimalqui maximisela distance
C entrel'hyperplanetle pointx; le plusproche(cf. gure B.1.a):

max C;
v ok k=1

sousla contrainte (B.2)
yi(xt + o) C; pourtouti = 1;:::;5l:

Celapermetausside maximiserla maige entreles deuxclassesur I'ensembled'ap-
prentissage.
Ceproblémed'optimisationpeutsetransformelenuneminimisationde%k k? comme
suit: L
min =k k?;
;0 2
sousla contrainte (B.3)
yixt + o) 1 8i
C'estun problemed'optimisationcorvexe (criterequadratiqueveccommecontrainte
uneinégalité linéaire).La fonctionde Lagrangesstdonc:

H 1 2 XI t
Lp = min Sk Ko+ ilyi(xi  + o) 1 (B.4)

i=1
La miseazérodesdérivéesparrapporta et onousdonne

XI

iYiXi; (B.5)

0 = W (B.6)

Finalementet aprésla substitutionde cesdernierestquationsdansB.4, le probleme
d'optimisationdevientsimplearésoudre:
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X 1 X .
max i+ > i YiYiXiXj;
i=1 i (B.7)
sousla contrainte
i 0 8i:
L'equationdel'hyperplans'écrit alors:
X X

fx :h(x) = x( iYiXi) + o= iVix'xi + o= 0g: (B.8)

i i
Laregledeclassi cationest:

X
J(x) = signe( iyix'xi+ o) (B.9)

i=1

B.1.2 Casdedeuxclassesqion séparabledinéairement

Supposonsgnaintenangjueles donnéese sontpaslinéairemenséparabled.'idée est
de relacherles contraintessur les donnéeen introduisantun termed'erreur 0 qui
permeta quelquespoints d'étre dansun mau\ais endroit (ex. a l'intérieur de la marge)
(voir gure B.1.b).Le problémed'optimisationdevient:

max C;
v ook k=1

souslescontraintes . (B.10)
Yi(xi p* o) C jouCl ); 8j
i 0O i constante:

A n detrouver la solutionde ce problemed'optimisationutilisantles multiplicateurs
delLagrangejl estcommodedele reformulercommesuit:

1 X
min ék k% + .
_ 'O i=1 (B.11)
souslescontraintes
i O yi(x{ + o 1 ;8
remplacda constantelansB.10.
Onmontrequel'équationdel’hyperplanB.1 peutaussisemettresousia mémeforme:

X
fx :h(x) = Vix'x; + o= 0Og: (B.12)

avec ; unecontraintepositive avaleurcalculédonctionde . Le seulparametraeréglage
decetteprocédureest .
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B.2 Détermination d'une frontiere non linéaire

La procéduredécriteprécédemmentiouve desfrontiereslinéairesdansl’'espacedes
donnéex ;. Pourtrouver desfrontieresnonlinéaires/'idée estdetransformetesdonnées
del'espaced'origine aun espacaledimensiorplusgrandeenutilisantunetransformation
nonlinéaire

x ! (x):

DeB.12,I'équationdel'h yperplanpeutétreécrite:

hx) = 008 + o

ivih (X); (Xj)i + o: (B.13)

Le problémeestdoncde ne pastrouver la transformation (x) maisde connaitrela
fonctionKernelK appeléaoyau:

K=h(x); (x)i= (x)' (xi); (B.14)

qui calculele produitscalairedansl’espacetransforméle noyauK doit étreunefonction
symétriqugsemi)dé nie positive. Le choix populairedeK est:

1. gaussier(enanglaisRadialBasisfunctionRBF): K (x;x;) = ek x xik*=2 *.

2. polynomialdedegréd: K(x;x;) = (xt:x; + 1)¢;

3. sigmoideK (x;x;) = tanh(x":x; + );

Finalement'équationdela frontiérenonlinéaireobtenueest:

X
h(x) = ViK(XGXi) + o; (B.15)
i=1
etlarégledeclassi cationest:
X
J(x) = signe(  iyiK(X;xi) + o): (B.16)

i=1
Notonsquesi I'on ometl'opérateursigne de la fonction de décision,nousobtenons
unemesured'appartenancala classeecherchée.



AnnexeC

Théorie descourbesde niveaux
pour la détectiondescontours

Nousprésentonslanscetannee la théoriedescourbesde niveauxappliquéedansle
chapitre6 a n de sggmenterdesimagesostéo-articulaires.

C.1 Evolution d'une courbedansle plan

Soient (0) unecourbelisse,ferméedansle plan EuclidienIR? et (t) la famille de
courbesavecunseulparametreletempst 2 [0;+ 1 [. (t) estobtenueparla propagtion
de (0) suivantle champdesvecteursnormauxavecunevitesseF fonctionscalairedela
courlure .

C.1.1 Formulation Lagrangienne

La formulationestdite "lagrangienne'juandle systéemede coordonnéesuit le dépla-
cemendufront. Uneapprochenaturelleconsisteafournir uneexpressiorparamétriquele
I'évolutiondela courbe.

Soit X (s;t) = [x(s;1);y(s;t)] le vecteurcorrespondaraun pointM dela courbepara-
métréeparstelque:0 s SetX(0;t) = X(S;t) . SoientN la normale dirigéevers
I'extérieur et (s;t) lacourlurede (t) enX(s;t). La courbeestparamétréeletelle sorte
guesonintérieur soit a gauchequandnousnousdéplaconsuivantles s croissantgvoir
gure C.1).

L'équationd'évolution s'écrit:

X _ .. .
‘@ - FO); (C.1)

avecN donnépar:
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FiG. C.1-Propagationd'une courbeavecunevitesse~ dedirectionsuivantla normale

’ ] @2 172
C (&7 (@)
= (Ysi  Xs) 7()/3"')(5)1:2: (C.2)
Par dé nition, la courture vaut:
— YssXs XssYs .
G ©9
L'équationd'évolution devientalors:
8
2% = — P __F();
2 2)1=2 !
S _ (X5+3§?5) o (C.4)
T et
Ouencore
: X
<
@ NFO) aect20+ 1 [ets2 [0S] (C.5)
X(s00= (0);

Toute résolutionnumériqueposele problémede la précisiond'approximationde la
solutionetla stabilitéc'estadirela sensibilitédel'approximationauxpetitsdéplacements.

Sethian(1990)a montréquela résolutionnumeériquede la formulationLagrangienne
exigeait de tres petitestailles (prohibitives) de pasd'incrémentationtemporelle.En par
ticulier, ce défautapparaitors de I'approximationdesdérivéespar desdifférencesnies
centréesCe problémeestrésolupar uneformulation"eulérienne"de I'évolution (car ex-
priméedansun repere x e) introduite par Osheret Sethian(1988) et présentéalansle
paragraphsuwvant.
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C.2 Théorie descourbesde niveaux'Le vel set"

C.2.1 Dé nitions

Cetteapprochea été formaliséepar Osheret Sethian(1988). Elle consistea suire
I'évolution de la courbede niveaufermée (0) situéedansle planIR? et correspondan
la courbedeniveauf = Ogdelasurfacez = (x;y;t) alinstantinitial :

(t=0) (Xj (X;t=10)=0);

A l'instantinitial la fonction (X';t = 0) estconstruitedela manieresuvante:
(X;t=0)= distancadeX a (0); (C.6)

ou le signemoins(plus)estchoisisi X estal'intérieur (al'extérieur)de (t).
L'ensemblede niveauf = 0g de la surface (x;y;t) en éwlution correspondau
front (t) enmouvementcommeillustré dansla gure C.2.En effet, nousfaisonscorres-
pondrelafamille decourbesenmouvement (t) aveclafamille desurfacessnmouvement
(x;y;t) detelle sortequef = 0g fournissetoujoursle front enmouwementdansle plan
IR?.

FIG. C.2—(a) et (b) présentente front etla surface (x;y) alinstantt = 0. (c) et(d)
présentente front etla surface (x;y) correspondanta l'instantt.

C.2.2 Equation d'évolution

Quand (x;y;t) coincideavec (t) nousavons:
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negy @@ & Q@@ _
(X;t)=0) @ + aa + @@ 0: (C.7)
Or, nousavonsd'apresl'équationC.1:
@ @
——= = N:F(): C.8
@ a () (C.8)

Enincorporant'équationC.8dansC.7 nousobtenons

%+ - N:F()i=0; (C.9)
soit |
(+ it NiIF() =0 (C.10)
! @ o

Le vecteurgradient r- = enun point M estnormal a la courbe de

a@a
niveaudonnéepar (X;y) = constante qui passeparM . En supposantuele vecteur
normalestdirigé versl'extérieuret entenantcomptede l'initialisation de (x;y;t) nous
obtenons

r
N=—: C.11
T (C.11)

L'équationC.10devientalors:
t+gr JF()=0: (C.12)
L'équationd'évolution estdoncla suvante:

etir BF(C) =0

] C.13
(X;0) donnée. ( )
Parailleurs,la courture peutétreexpriméeenfonctiondesdérivéesde

oy 2y x oyt oy (C.14)

(2+ 9

En outre,nouspouvonsdémontreique:

=div —— (C.15)
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C.2.3 Avantagesde la méthode

1.z = (x;y;t) restetoujoursune fonction qui représentaine surface pendantson
éwlution, la courbede niveauf = 0g peutne pasétresimplementonnee et le
front (t) peutchangedetopologie.La gure C.3illustre cettecaractéristique.

2. L'évolutiondu systemeestexpriméedansunrepérex e,enconséquencka grille de
discrétisatiorestconstanteet I'instabilité de la formulationLagrangiennestélimi-
née.

3. L'équationd'évolutionC.13obtenueappartientila classaleséquationsl'Hamilton-
Jacobill estalorspossibledetrouver desapproximationslu gradientqui respectent
uneloi de conseration hyperboliquegarantissantinesolutioncalculée"douce"au
voisinagedespointsanguleuxnondifférentiablesyjui pourraitprésenteta solution
del'équationd'évolution.

4. Lespropriétéggéomeétriqguemtrinsequeslu front sontfacilementalculéesenfonc-
tionde (x;y;t). Parexemple,le vecteumormaletla courture sontcalculésa partir
deséquationsC.15etC.11.

5. LaformulationEulérienneastgénéralisabl@ N dimensions.

FiG. C.3— Changmentdetopolagie du front (t) enmouvement_e contour(a) corres-
ponda la courbef = Ogdelasurfacef (t= t;)gen(b).A(t = t2)la surfaceen(d) a
évoluéetlescontous en(c) ontchangédetopolagie.



162 C THEORIE DES COURBES DE NIVEAUX

C.3 Schémasumériques

Le problemeessentietianda déterminatiordesschémasumeériquesésidedoncauni-
veaudel'estimationdesdérivéesspatialesauxpointsanguleuxou la fonctionestcontinue
maisnondérivable.

Osheret Sethian(1988) proposedoncun schémanumeériquequi estimeles dérvées
spatialesletelle sortequela solutioncalculée

1. nefassepasapparaitralespointsaigusarti ciels,

2. respectaineloi deconserationhyperbolique.

C.3.1 Equation d'Hamilton-J acobi

Proposons-( ) = 1 dansl'‘équationC.13qui revétla forme standardd'une équation
d'Hamilton-Jacobi

(+H({D ) =0

(x1y;0) oxy); (€.10)

avec:
1=2 |

D = (i y)etH(D )=

XN
+
N

C.3.2 Schémamonodimensionnel

Enposantu = , exprimantl'‘équationprécédenté.16 en monodimentionneét en
dérivantparrapportax, nousobtenons

U+ [H(W]x = 0; oUH(u)= (u®)*2

u(x;0) donnée. (C.17)

Pournumériser'équation précédenteinedeé nition estprise pour satistire la loi de
conserationhyperbolique.

Dé nition : Soitu lavaleurdeu aupointi x etautempsn t.Les3 pointsu |, u’ et
u,, respectenta loi de conserationhyperboliques'il existe unefonctiong(us;u,) telle
que:
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< u™ x U x

o(ul iu) - gufuly ) (C.18)
H(u):

L'équationC.16 peutétreécriteaprésdiscrétisatiordu temps

t
ou g(u;u)

M= H (u); (C.19)
ouencore
M= tg(u Uia=) = ! tg(D, Dy 0): (C.20)
Avec:
8
2 p _ 0 i
x | - )
n X o (C.21)
> D* . = i+1 i
. M LSS
X

FinalementpuisqueH (u) = f (u?) etqui vautdansnotrecas (u?)'¥, nouspouwons
utiliser la fonctiond'Hamilton-Jacobiemonnéedans(Osheret Sethian,1988):

(Ui 1=25Uisa=) = 9(Dy ;D% i) = f((max(D, 0))*+ (min (D 1;0))%); (C.22)
etl'équationC.19devient:

= N g((max(Dy ;0)2+ (min(Dy ;0)?) (C.23)

C.3.3 Schémabidimensionnel

La vitesseF peutétredécomposéendeuxcomposantebune constantest|'autre liée
aux propriétéggéométriquesiu front, parexemplela courkure ou la normale soitalors:

F=Fat+tFg(): (C.24)
L'équationC.12devient:

1= (Falr j+ Fe()ir J): (C.25)

Dansle casbidimentionnel'équationC.23peutétreétenduesndifférenciantdandesdeux
directionspourobtenir:

1=2

(max(Dy ;0)%+ (min(D} j;0))? o
+(max(D, Jij ;0))2+ (min (D Jij :0))?) tFe()ir |
(C.26)

n+l _— n
i = i Fa
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AR 00
O
x
I
P
£

n
D* — i+ i .
© n Xn (C.27)
D. . = j i 1. '
y |1 - y '

% n . n

Fop =i

Remarque: Lesdérivéesduterme tFg( )jr | sontapprochéepardifférencesxen-
trales.Les approximationdesdérivéespartiellesde  doivent étre les mémesdansles
calculsde etdejr j, sinonil y a desrisquesd'erreursimportantescommecelaest
justi € dans(Osheret Sethian,1988).

C.4 Frontd'onde pour obtenir lescontoursd'une image

Puisquela propagtion du front doit s'arrétersur les contoursdes objetsdansune
image,Malladi et al. (1995) ont proposéde multiplier la vitesse(Fa + Fg) par un co-
efcient k; lié al'image:

1

ki(xyy) = m, (C.28)

ou[" estl'image originalel régulariségarun opérateuGaussierG etjr [ estlanorme
dugradientsur!(*:
irfj=ijr (G 1) (C.29)

Le coefcient k; doit avoir lespropriétéssuivantes

1. faibledansleszonesdefort gradientpour x erunevitessenulle,

2. prochedel (k; 1) dansleszonesdefaible gradient,pourquelescaractéristiques
géométriquesemportentet parconséquenctaire éwluerle front.

Si noussouhaitonsavoir un coefcient k; de "décroissanceplus rapideque la fonction
réciproqueC.30,nouspouvonsemployer:

ki(xy) = e 1: (C.30)

C.4.1 Extensiondek;

D'apressadé nition, k; n'a pasde sensquesurle front de propagtion (t) doncsur
I'ensemblef = Og.

Enremarquangue:

— I'équationd'évolution s'appliquesurla fonction pourle domaineentiet

— (t) etl'ensemblef = 0Og sontdansle plandel'image,
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— etlafonctionk; n‘a desensquedansceplan,
il corvient donc d'étendrek; a tousles ensemblegie niveauxf = constantg enle
nommantk; tel quek; = ki enf = 0g commeillustré dansla gure C.4.L'équation
d'évolution devient:

c+ Ki(Falr j+Fe()ir j)=0 (C.31)

C.4.2 Elaboration del'extension dek;

Il estnécessairguel'équationd'évolution gardesonsensphysiquepourtousles en-

semblegle niveaux.La fonctionvitessenetient passonsensphysiquede la géométriede
, maisde la con guration de I'ensemblede niveauf = 0Og dansle plan de lI'image.

Le problémeestdoncde dé nir unefonction vitessequi soit dé nie surtout le domaine.
Ceciintervientdoncdansla dé nition du coefcient k;. Malladi etal. (1995)ontdé ni Qi
(extensiondek;) qui étendla signi cation physiquedel'ensembledeniveauf = 0g aux
autresensemblesle niveaux.

Pourcela,ils ontconsidéréguek; enunpointP 2 f = Cg prendla valeurdu point
Q2 f = 0gleplusprochedeP (voirla gure C.4).

FIG. C.4— Extensiordevitessedela courbedeniveauf = 0gdansle plandelimagea
uneautre courbedeniveauf = Cg.

Cetteextensionsefait au fur et a mesurede I'évolution de la courbe.ll estinutile de
construireexplicitementk;.

C.5 Algorithmes derésolution del'équation d'évolution

Uneimplémentatiomumériquedirectedel'équationC.26implique I'estimationdela
fonctiondescourbegdeniveaux surtouslespixelsdel'image. Cetteimplémentatiorest
colteusevu lesopérationgle calculinutilesfaitesauxpixelsloins du front de propagtion.
Trois méthode®nt étédéweloppéesiansce sens

1. La méthodede bandeétroite"narrov band" (Adalsteinssoret Sethian,1995)ou le
domained'évolution de la fonction descourbesde niveauxest une bandeétroite
autourdu front de propagtion.
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2. Laméthod€é'FastMarching”(Sethian,1996)qui construiafonction ouend'autres
termeda bandeétroitepasa pas.

3. La méthodée'Hermes"(Paragioset Deriche,1998)dontle principeesta la basede
la combinaisordesdeuxméthodeprécédentes.

C.5.1 La méthodeNarrow Band

Le front estmis a jour en actualisania fonction descourbesde niveaux pourun
ensemblale pointssituésdansle voisinageréduitde I'ensemblede niveauf = 0g. Ce
voisinageestlimité pardeuxcourbesqui sontlesensemblesieniveaux = 5 (voir
gure C.5).Nouseffectuonsdoncunemiseajour descourbesdesniveauxdansunebande
étroitedelargeur . Ceciestpossibledufait quela résolutiondela formulationEulérienne
de I'équation d'évolution en un point d'une courbede niveaun'a besoinque despixels

VOisins.

FIG. C.5—Bandeétroite delargeur autourdela courbedeniveauf = 0Og.

Le problémede cetteméthodeestquela positiondu front changed'uneitérationaune
autre.Par suite la bandeétroite doit étre donc mise a jour a chaqueitération.Ce qui est
colteuxet complexe entempsde calcul. Pour palier cetinconvénient,la mise a jour de
la banden’est faite que dansle casou le front s'approchede I'un desbordsintérieurou
extérieurdela bandeD'ou la nécessité'un algorithmepourdétecteta distancedu front
auxbordsdela bandequi doit étreinférieuraunevaleur xée apriori.

Par ailleurs,le calculdesdérivéesauxfrontiéresdela bandenécessitéa connaissance
desvaleursde la fonction descourbesde niveauxhorsde la bande.Deux solutionssont
proposéeslans(Adalsteinssoret Sethian,1995).

Il estimportantausside noterquela fonction abesoind'étre ré-initialiséede temps
aautrepourévitertout casd'instabilité déweloppéedansla bande.

Enrésumécetteméthodeaéduitle coltde calculcomparé uneautreimplémentation
directe,cependansoncodtet sacomplité restenimportants.
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C.5.2 La méthodeFastMar ching

Cetteméthodea étéintroduite par Sethian(1996) pour réduirele coltde calculde la
méthodeprécédenteElle n'‘estapplicablequedansle casou la vitessedu front ne change
pasdesignependansapropagtion.Elle nepeutétredoncutiliséequanda vitesseestune
fonctiondela courlure,casdelargesapplicationsnvision parordinateur

C.5.3 La méthodeHermes

Cette méthodeest introduite par Paragioset Deriche (1998) pour la détectiond'un
objet en mouvementet la segmentationd’'une image par la méthodedesregions actives
géodésiqueslle combinelesdeuxprincipesdesméthodegprécédentesnutilisantl'idée
de la propa@tion sélectve (Fast Marching) sur une banderelatvementpetite (Narrow
Band).

L'équation aux dérivéespartielles(EDP) de propagtion du front peut étre réécrite
commesuit:

Txy) = fy) + v(xy: )t (C.32)

CetteEDP montrequele front sepropagesuivantles caractéristiquedel'image etles
propriétéggéométriquesle chaquepixel. La méthodeNarrov Bandmeta jour la fonction
descourbesleniveauxdansunebandedtroitecontenantlespixelsqui nebougenpaspen-
dantuneitération.Pourévitertout calculinutile, I'idée étaitd'évoluerle front localement
suivantlesvitesseslepropa@tionassociée€n effet, achaquepasd'itération, le pixel qui
a la plus grandevitesseabsolueest choisi pour éwluer localementa fonction dansune
fenétrecentréesurcepixel. La méthodeestdécriteparl'algorithme qui suit:

FiG. C.6— Initialisation de l'algorithme Hermes la largeur de la bandeétroite estégale
a celledela fenéte. lespixelsformantle front constituenta liste despixelsActifs.

A- Initialisation
La fonctiondescourbesdeniveaux estinitialisée,suvantl'‘équationC.6,comme
etantladistancealgébriqueaufrontinitial. La valeurabsoluenaximaledela distance
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estle rayonde la fenétre(choisia priori pour I'évolution locale).Ainsi les pixels
formantle frontinitial constituenta liste Active. Lesvitessesnitialesde cespixels
sontalorscalculéest sauegardées.

B- Propa@tiondufront

Fic. C.7—-

L'étape "Propagation” de I'algorithme Hermes évolutiondu front dansune

fenéte centréesur le pixel qui a la plusgrandevitesseabsolue

Pourun nombred'itérationsdonné&

1.

2.

Sélectionnete pixel [c] dela liste Active ayantunevitessemaximaleenvaleur
absolue.

Mettre a jour la fonction dansunefenétrede rayondonnéet de centrele
pixel [c]. A chaquepixel [s] de la fenétre,estassociéun pasde tempsqui lui
correspond

t(s) = (C.33)

1+ ks ck’
Cetteopératiomeperturbepasl'évolutiondel'ensembledufront carsile front
bouge celaarriveraaupixel de plusgrandevitesselc].
Lesitérationslocalessontsuspenduesi le front bouge.

— Si un pixel appartientau nouveaufront et nonpasal'ancien, il estajouté
alaliste Active.

— Sile pixel n'appartientgu'al'ancienfront, il estéliminédela liste Active.

— Si le pixel appartienta la fois a I'ancien et au nouveaufront, il estdonc
affecté entermede vitessede propagtion par le changemenlocal de la
fonctiondescourbesde niveaux.Une misea jour de savitesseestnéces-
saire.
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Lesvitessedde propagtion despixels dansla fenétresontcalculéesau déhut
del'évolution localeet ne sontpasaffectéegparle changemende la fonction

3. Lorsquel'évolution localeestacherée,extraire le front entrouvantle passage
parzérodelafonction danslafenétre.

4. Ré-initialiserlocalementa fonctiondescourbesde niveaux.

5. Le nouwaufront local estcomparéa l'ancien avantl'évolution. Trois cassont
aconsidérepourlespixelsformantla fenétre

6. Sil'évolution estachevéesortirdela boucle,sinonretourneral'étapenuméro
1.

C.6 Résultats

Nousillustronsdeuxrésultatsde détectionde contourpar la théoriedescourbesdes
niveauxprésentéalanscet annee. L'implémentationde I'équation d'évolution du front
estcelledel'algorithme Hermes Lesrésultatsdela gure C.8 montrele changementle
topologiedu contouren propagtion.La gure C.9afrme quela forme du contour nal
estindépendantde celledu contourdedépart.

FiG. C.8 - Propagationdu Front pour la détectiondescontous (de gaude a droite, de
hautvers bas)en appliguantla théorie Level Setet I'algorithme Hermes(le changement
detopolagie estillustré clairement).
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FIG. C.9 - Propagationdu Front pour la détectiondescontous (de gaude a droite, de
hautvers bas)en appliquantla théorie Level Setet I'algorithme Hermes(la formede la
courbe nale estindépendantele celledel'initiale).
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