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MODÈLES DE MÉLANGE POUR LA

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

RÉSUMÉ
L'indexationet la recherched'imagesparle contenu(CBIR) demeurentdesproblèmes

importantsqui trouventdesapplicationspotentiellesenmédecine,étantdonnéla placeque
l'image numériquemédicaleoccupeàprésentdansle quotidiendeshôpitaux.

Cettethèseprésenteun systèmeoriginal d'indexationet derecherched'imagesmédi-
calespouruneapplicationauximagesIRM desmains.Il s'adresseauservicedeRadiologie
Ostéo-Articulaireà l'hôpital RogerSalengrodu CHRU deLille. De telssystèmesexistent
aujourd'huiquandlesimagessontannotéespardesmotsclés.La rechercheestpluscom-
plexe lorsquela requêtes'effectueuniquementàpartir desimages.

La miseenœuvred'un algorithmeperformantdesegmentationautomatiquebaséesur
les"ensemblesdeniveau"permetd'obtenirdesreprésentationspertinentesdel'image.Un
index basésurlesattributsdesrégionsestainsi fabriquépourcoderlesconnaissancesdes
médecinsa�n dediagnostiqueruneimage.

Une nouvelle approche,appeléeEMiner , de recherchepar bouclede pertinenceest
introduite.Elle estbaséesuruneclassi�cationsemi-superviséede la basedesindex utili-
santlesmodèlesdemélangeet l'algorithme EM. Unenouvelle techniquedesélectionde
variablesestassociéepouraméliorerlesrésultatsdela recherchedesimagessimilaires.

La qualitédesrésultatsobtenuspour la recherched'imagespathologiqueset non pa-
thologiquesvalidele systèmeproposéaussiévaluéparl'équipemédicaleduservice.

MOTS-CLÉS:
Fouille d'imagesparle contenu
Imagesmédicales
Classi�cationsemi-supervsée
Modèledemélange
AlgorithmeEM
Sélectiondevariables
Segmentationd'image
Théoriedesensemblesdeniveau



M IXTURE MODELS FOR

CONTENT BASED IMAGE RETRIEVAL :
OSTEO-ARTICULAR MR IMAGING APPLICATION

ABSTRACT
The developmentof computerpower and the rise of information technologieshave

stronglysupportedthe numericalmedicalimageproductionattachedto variousmethods
like the MR, CT Imaging,etc.Theseimagesarestoredin hugedatabases.Their proces-
singrequiresthedevelopmentof effectiveproceduresmakingit possibleto structurethem,
and to retrieve a given imageamongstructureddata.Our work is focusedon the study
of a content-basedindexing andretrieval (CBIR) systemfor osteo-articularMR imaging
application,aimingat interveningin thestudentsanddoctorsdiagnosishelp.

Nowadays,suchsystemsexist whenimagesarelabelledby keywords.Researchis ho-
wever more dif�cult when basedonly on the imagecontents.The stateof the art of a
powerful algorithmfor automaticsegmentationbasedon the"Level SetTheory"makesit
possibleto obtainrelevantrepresentationsof theimage.An index basedonregion features
is calculated.

An original approach,calledEMiner , for searchingby similarity is introduced.It is
basedon an index databaseclassi�cationusingmixturemodelsandtheEM algorithm.A
new featureselectionmethodis developed,in thecontext of semi-supervisedlearning,to
amelioratesearchingresults.

Thesystempresentedis evaluatedandvalidatedusingamedicalimagedatabaselabel-
led by an expert. It is now implementedin the Osteo-articularradiologyserviceof Lille
CHRU hospital.A testingphase,performedby physician,will takeplacein thenearfuture
to evaluatethesystemsubjectiveef�ciency.

KEYWORDS:
ContentbasedImageRetrieval
MedicalImaging
Mixture Model
EM Algorithm
Semi-SupervisedLearning
FeatureSelection
ImageSegmentation
LevelsetTheory
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Chapitr e1

Intr oduction générale

Cadredu travail

Cettethèsea étépréparéedansle cadredu projetderecherche"Systèmedecommuni-
cationpourla formationenmédecinebasésurl'indexationd'images"inscrit aucontratde
planEtatRégionPicardiepourla période2000-2006.Le but estdeproduireundémonstra-
teur d'un systèmeinteractif reliantbasesdedonnéesd'imagesmédicaleset utilisateurs
(médecinsetétudiants)àdes�ns deformationetd'aideaudiagnostic.

Ceprojetcorrespondà uneattentedesmédecinsqui a étéidenti�ée parl'Observatoire
Régionalde la Santé(ORS)de Picardie.En effet, uneimmensequantitéd'imagesexiste
enstocksousformedepapierargentique,ou estproduiterégulièrementpar lesappareils
récentsd'imageriemédicale.La gestiondecesarchives,trèsvariablesuivant lesservices
cliniques,estsouvent liée audegrédepénétrationdestechnologiesdel'information et de
la communicationdansl'hôpital. Celapeutaller de l'empilementdesclichésargentiques
auserveurd'images,enpassantparl'étagèredeCD ROM. Danstouslescas,cesgisements
sontlargementsousexploités.

L'activité desmédecins,en particulier les radiologues,est fortementbaséesur la re-
cherched'indices visuelsdansles images.Ainsi notre projet s'appuiesur la recherche
d'imagesparle contenuet plusparticulièrementsurla recherchedansdesbasesd'images
identiquesà une imagerequête.Les applicationsqui en découlentsontde plusieursna-
tures:

– si l'imagerequêteesttypiqued'unecatégorie,l'identi�cation desimagessemblables
àcelle-cipermetàorganiserlesbasesd'images(classi�cation),

– si la basecontientdesimagesexpertisées,un étudiantpeutformuler un diagnostic
suruneimagerequêteexerciceet le systèmedefouille d'imagesrenverradesimages
semblables.L'étudiantpourraalorsvéri�er la validité desondiagnosticet af�ner sa
connaissancegrâceauxcommentairesattachésauximagesrenvoyées,

– si la basecontientun ensemblededossiersdepatientscontenantdesimages,le mé-
decinpeutrecherchertouslescassimilairesàpartird'uneimagerequêteetaméliorer
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2 1 INTRODUCTION GÉNÉRALE

ainsisonsuivi thérapeutique.

Lespartenairesduprojetsont:

– les laboratoiresHEUDIASYC (UMR 6589)et BMGBM (UMR 6600)de l'Uni ver-
sitédeTechnologiedeCompiègne,

– le CentreHospitalierRégionalUniversitaire(CHRU) deLille,
– le CentreHospitalierUniversitaired'Amiens,
– lesentreprisesPlanetHC, (spécialiséedansl'édition desolutionsinformatiquespour

lesprofessionnelsdela santé)et Archimed(spécialiséedansla conceptionet l'inté-
grationdesystèmesd'informationmultimédia),

– l'ObservatoireRégionaldela SantédePicardie.

Ceprojeta vocationdeserattacherauConsortiumUMVF (UniversitéMédicaleVir-
tuelleFrancophone)correspondantàunprojetduRNTS(RéseauNationaldeTechnologie
dela Santé).

Problématique

Notreapplicationmédicaleapourmissiondemettreenœuvre,auservicedeRadiologie
Ostéo-Articulaireà l'hôpital RogerSalengrodu CHRU deLille, un systèmederecherche
par le contenudesIRM (Imageà RésonanceMagnétique)desmains.L'importancedece
typed'imagesrésidedansla détectionprécocedela polyarthriterhumatoïde.Cettepatho-
logieestunrhumatismein�ammatoiresusceptibled'entraînerdesdestructionsarticulaires
trèsimportantesmaisdont le pronosticprécoceestrendufondamentalpar le développe-
mentdenouveauxtraitementssusceptiblesdestopperl'évolutiondela maladie.

Ainsi, le but denotretravail consisteà aiderle personneldansce serviced'organiser
le stockagedesimagesnumériques,produitesd'une façoncontinuelleet extensive par les
camérasIRM, a�n d'y accéderd'unefaçon"intelligente".

Le seulmoyenrapideactueld'accéderà un dossierpatientestla fouille dansdes�lms
archivésdanslesarmoires.Lesdonnéesnumériquessontmal organisées.Le médecinest
obligédefouiller dansdesCDssauvegardésparle technicienduservice(voir �gure 1.1).

Organisationdu mémoire

A partla structurationdesbasesd'imagesmédicalesqui estindispensable,la recherche
d'imagesparle contenuenmédecinetrouvesonintérêtdansplusieursapplications.Dansle
chapitre2 decemémoire,nousanalysonscethèmederecherche.Aprèsuneétudebiblio-
graphiquedessystèmesmédicauxexistants,nousdécrivonsl'architecturedenotresystème
enjusti�ant noschoix.La potentialitéprincipaledusystèmeconsisteàpermettrel'interac-
tion répétéedel'utilisateur aucoeurdu système,a�n d'intégrersesconnaissancesdansla
procédurederecherchedansle but derépondreà sesbesoins.Le systèmeestdonccarac-
tériséparla présenced'uneboucledepertinence.
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a b

FIG. 1.1– Archivage actueldesdossiers patients: a- des�lms archivésdanslesarmoires
etb- desCDssurdesétagères.Photosprisesavecla permissionduresponsableduservice.

Cechoix esteffectuépouraccomplirla missiondemandéeausystème: aiderlesmé-
decinsspécialisésàaccéderauxbasesd'imagesintelligemmentpourchercherdescaspré-
sentantdessymptômessimilaires,etaiderà la formationdesétudiantsenmédecine.

Dansle chapitre3 nousdressonsunétatdel'art desméthodesderechercheparboucle
depertinence.Nousdistinguonsentrelesapprochesgéométriqueset lesapprochesstatis-
tiques.

La méthodederechercheinteractive, quenousproposons,estbaséesuruneapproche
statistique.C'est uneapproched'apprentissagesemi-superviséqui a pour objectif de sé-
parerl'espacedesindex desimagesen deuxclasses: imagespertinenteset imagesnon
pertinentes.L'ensembled'apprentissageestconstituédesimagesannotées,pertinenteset
non pertinentes,par l'utilisateur et celle non annotéesde la base.Notre approchesemi-
superviséeestbaséesurlesmodèlesdemélangeet l'algorithmeEM. L'apportdel'appren-
tissagesemi-supervisépar rapportà l'apprentissagesuperviséestprouvédansle chapitre
4.

Dansle chapitre5, nousprésentonsnotrealgorithmederechercheparboucledeperti-
nencenomméEMiner . NouscomparonsensuiteEMiner à uneautretechniquebaséesur
les machinesà vecteursde support.Nousmontronsquenotreapprocheestef�cace pour
chercherdescatégoriesd'imagesmultimodales.Danscechapitre5,nousintroduisonsaussi
unenouvelle méthodede sélectionde variablesdédiéeà l'apprentissagesemi-supervisé
dansle but d'améliorerlesrésultatsdela rechercheinteractive.

Le chapitre6 estconsacréà l'application médicale.Nousprésentonsd'abord la mé-
thoded'indexation proposéepour fabriquerles index des images.Cette représentation
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d'imagesestbaséesur les indicesvisuelssur lesquelssebasele médecinpour diagnos-
tiqueruneimage.Ensuite,nousévaluonsnotresystèmed'indexationetderechercheinter-
active par l'intermédiaired'une based'imagesétiquetéecréepar les médecinset l'infor -
maticienduservice.

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



Chapitr e2

La recherched'imagespar le contenu
enmédecine

Cechapitreprésentelecadregénéraldessystèmesderecherched'imagespar lecontenu
(CBIR: ContentBasedImageRetrieval) dédiésauxapplicationsmédicales.

Le principedessystèmesde CBIR estexpliquéa�n de dégagerquelquesaspectsim-
portantsdansle domainedel'imageriemédicale.Nousdressonsensuiteunétatdel'art des
systèmesmédicauxexistants.En�n nousjusti�ons le choix denotresystèmedestinéaux
imagesostéo-articulaires.

2.1 Lesbasesd'imagesmédicalesenmédecine

Le développementexponentielde la puissancede calcul desordinateurset descapa-
citésdestockagea favoriséfortementla productiond'imagesmédicalesnumériquesbidi-
mensionnellesou volumiquesattachéesà diversesmodalitéscommel'IRM, l'endoscopie,
la scintigraphie,etc. Les imagesproduites,�x esou vidéo sontstockéessousdifférentes
formesqui peuventaller de la basede donnéesstructuréesà l'étagèrede CD ROM. Plu-
sieursproblèmesseposentalors:

1. la structurationdesbasesd'images(organisation,indexation),
2. la recherched'uneimageparticulière(fouille),
3. la compressionet le transfertdesimagesentreutilisateurs(codage,sécurisation).

Lepremierproblèmen'estpasnécessairementréglédanslesserviceshospitaliersetconcerne
davantagel'archivagedesimages.L'accèsàcesimagesvia lesréseauxdetélécommunica-
tion estdequalitétrèsvariable.Cependant,il existedessystèmesd'archivageetd'échange
d'imagesmédicalesopérationnels(Huanget Taira,1992).Le troisièmeproblèmeestcru-
cial quandles imagessont de grandesdimensions.Le comportementdesméthodesde
fouille d'imagessur desdonnéescompresséesfait l'objet de travaux de recherche(Jiang
etal., 2002).

5
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Danscemémoire,nousn'aborderonsquele secondproblèmeci-dessus.

2.2 Recherchedansunebased'images: généralités

Il estpossibled'accéderdeplusieursmanièresauximagesd'unebase.Distinguonsles
méthodessuivantesparordrededif�cultés décroissantes:

1. interrogationenlangagenaturel,
2. interrogationà l'aide d'image(s)"requête",
3. interrogationà l'aide demots-clés.
L'interrogationà l'aide demots-clésestrépandue,lessystèmesn� 1 opérationnelssont

souventbaséssurdesmoteursde recherchestandardsmaisqui nécessitentl'emploi d'un
langageuni�é commeUMLS (Uni�ed MedicalLanguageSystem).

L'interrogationen langagenatureldemeureun thèmederechercheencommunication
"homme-machine".Si dessystèmesopérationnelsexistentpour desdomainesoù le vo-
cabulaireestrestreint,il estclair qu'en médecine,de telssystèmesnesontenvisageables
qu'àmoyentermesachantquele vocabulaireestcomplexeetquela sémantiquedesimages
recouvreuneconnaissancequelesmédecinsacquièrentaprèsplusieursannéesd'étude.Ce-
pendant,nousprésentonsdanscechapitre(paragraphe2.8.4)unsystèmeàbasedeconnais-
sancepourla recherched'imagesmédicalesqui constitueunexempled'étapeintermédiaire
versl'interrogationenlangagenaturel.

Entrelesdeuxmodesd'interrogationprécédentssesituel'utilisation d'imagesrequête.
L'idée debaseestquel'image enelle mêmecontientles informationspertinentes.Ainsi,
plutôt quede décrirel'image pour formuler la requête,celle-ci estenvoyéedirectement
au système.C'est le principe dessystèmesde recherched'imagespar le contenudont
l'objectif principalestderetrouveruneimagesemblablevisuellementàuneimagerequête.

Cetteprésentationest séduisantemais elle masqueune dif�culté majeureprovenant
dela polysémied'uneimage.L'imagerequêtepossèdedessensdifférentsselonlesutilisa-
teurs,voirepourunmêmeutilisateur. Sasigni�cation peutvariersuivantle contextepropre
dela perception.Ainsi, d'unemanièretrèsgénérale,uneimagepeut:

1. représenterla réalité: un phénomènephysique,un objet,unescène,un organe,une
zonepathologique,etc...,

2. évoquerunsouvenir, unsentiment,unemaladie,
3. illustrerunconceptcomplexe,parexemple: la grève, la souffrance.
Commentcettepolysémieestelle traitéedanslessystèmesd'analysed'imagesenvi-

sionparordinateuroudansle systèmevisuelhumain?
Quece soit dansl'un ou l'autre, l'image captéen'est pasutiliséedanssonétatbrut,

maissubitun traitementqui élaboreunereprésentation. Cettedernièrepeutêtreconsidé-
réecommeuncodageplusoumoinssophistiquédel'information pertinentecontenuedans
l'image.Onconçoitmêmel'existencedeplusieursreprésentations.Ainsi, dansle système
visuel humain,le contexte de l'observateurconditionnela perceptionet l'interprétation:
c'est le mécanismedeprobabilisationdonton peutconsidérerquele principeestdefavo-
riserunereprésentationmentaledonnée.Demême,dansunsystèmeinformatique,comme
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il estinconcevabled'avoir unereprésentationuniverselle,il importededisposer, dansles
applicationscomplexes,deplusieursreprésentationsissuesdedifférentesmodélisationsde
l'universsurlequelon travaille.

Avec les imagesmédicales,le problèmedepolysémieseposed'un point devuepra-
tique,essentiellementdansle casn� 1 ci dessus.Mêmedanscecadreplusréduit,uneradio-
graphied'un organepeutdonnerlieu à plusieursinterprétationsen l'absencedecontexte
clinique.

Dansce contexte, il est légitime de s'interrogersur l'architectured'un systèmede
fouilles d'imagesacceptantdes imagesrequêtesprovenantdesdifférentesmodalitéset
concernantdifférentespathologieset organes.Ceci constitueun thèmede rechercheen
soi. Cependant,on peutadmettrequ'indépendammentde l'architecture,il y auraun pro-
blèmedesélectiondemodèlespourélaborerla représentationadaptéeà cequerecherche
l'utilisateur.

Lessystèmesderecherched'imagesparle contenufont l'objet denombreuxtravauxde
recherchedontonpeuttrouveruninventairedans(VeltKampetTanase,2001).Lestravaux
decettethèsesesituedanscecadre.

2.3 Systèmesde recherched'imagespar le contenu

2.3.1 Principe

Commenousl'avonsindiquéprécédemment,la recherched'imagepar le contenuné-
cessitel'élaborationd'une représentationde l'image ou d'une signature(appeléeindex)
contenantl'information pertinente.Lastructuregénéraled'un systèmederecherched'image
parle contenuestfournie�gure 2.1.

Le systèmecomprendun bloc "hors ligne" et "en ligne". Le bloc "hors ligne" calcule
touslesindex dela based'imagesetconstruitunebased'index. Au passage,signalonsque,
dansnotretravail, nousn'aborderonspasle problèmed'organisationdesbasesd'imageset
d'index etdufonctionnementdesrequêtes.Pendantle fonctionnement"enligne", l'utilisa-
teurfournit uneimagerequête,le systèmecalculel'index, le confronteà la based'index et
af�che un nombredonnéd'imagesd'index voisinsdel'index requête.L'utilisateurannote
les imagesretournéescommepertinentesou non.Le systèmemodi�e soncomportement
enfonctiondesréponseset fait unenouvelleproposition.

En reprenantunepartiede l'analysefaite par (Smeulderset al., 2000),nouspouvons
dégagerquelquesaspectsimportantsdessystèmesdela recherched'imagesparle contenu
présentésdanslessoussectionssuivantes.

2.3.2 Objectifs de la recherched'imagespar le contenu

Ondistingueplusieurstypesd'objectifs:

– Recherched'uneimagespéci�que.
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FIG. 2.1– Schémagénéral d'un systèmederecherched'imagesbaséesur le contenu.

L'utilisateur rechercheuneimageprécisedansla base.L'image cible est identi�ée
paruneprésentationinteractiveausystèmed'unesuited'exemples(Coxetal.,2000).
L'objectif peutêtreaussideretrouver l'image d'un objetdifférantdecellequepos-
sèdel'utilisateur.

– Recherched'uneimagesemblableàunerequête.
La requêtepeutêtreuneimageouunecaricaturedecequerecherchel'utilisateur.

– Constructiondecatégories.
Le principed'interrogationdusystèmeestle mêmequele précédent,maisl'objectif
estdestructurerunebaseoudel'étiqueter.

2.3.3 Impact dela naturedu domained'application del'imagerie mé-
dicale

Le domained'applicationintervientessentiellementpar:
– sonétendue,
– le protocoled'acquisitiondesimages,
– le contextepatient,
– la sémiologiedela pathologie.

Etenduedu domained'application

Une imagemédicalepeut représenterun organe,un ensembled'organes,unecoupe
du corps,etc. Si les basesd'imagescontiennentdesimagesacquisessuivant différentes
modalitésetconcernentdifférentespathologies,ellessontdegrandedimension,le domaine
concernéestdonctrèsvaste,il y a unegrandevariétédansl'apparenceet le contenude
l'image.Lesimagesrisquentfort d'êtrepolysémiques.
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Dansle cadredecettethèse,les imagessontdesimagesIRM d'unepathologieostéo-
articulaire: la polyarthriterhumatoïde.Le domaineestrestreint,la polysémiedesimages
estréduite.Quele domainesoit restreintou pas,lesimagess'adressentà desspécialistes.
Cesderniersdoivent avoir uneconnaissance�ne de la sémiologiedespathologiespour
comparerdesimages.

Onpeutrésumerl'impact dela naturedudomainesurla fouille d'imagesparle tableau
2.2dérivédeceluide(Smeuldersetal., 2000)maisadaptéà l'imageriemédicale.

domainerestreint domainelarge
diversitédesimages faible importante

connaissance spéci�que
générale

spéci�que
champsémantique homogène hétérogène

véritéterrain oui, accessible oui, dif�cile àacquérir
descriptionducontenu objective objective
naturedel'application expert multi-expert

approche modèle multi modèle

domainescienti�queprincipal reconnaissancedesformes
recherched'information

reconnaissancedesformes

attributsimage invariantsspéci�ques
invariantsgénériques
invariantsspéci�ques

interactivité limité complexe
évaluation quantitative,qualitative quantitative,qualitative

architecturedusystème classique hiérarchique
taille dela based'images moyenne grandeà trèsgrande

FIG. 2.2– In�uencedela naturedudomaineenfouille d'images.

Le tableau2.2 indiquedestendancesgénéralescar, biensûr, il existeungrandnombre
desituationsintermédiaires.

Quandle domaineestlarge, il estévidentquel'architecturedu systèmedefouille est
complexe (cf. paragraphe2.8.3).

Contexted'acquisition de l'image

En médecine,l'image estsouvent acquisesuivant unemodalitéplus ou moinscom-
plexe.Par exemple,enIRM, la prised'imagessefait à différentsmomentsaprèsinjection
d'un produitdecontraste.

Parailleurs,l'appareild'acquisitionestrégléd'unecertainemanièreetdansdescondi-
tionsdonnées.Celainduit unevariabilitédansla représentationd'un mêmeobjetou d'un
mêmephénomène.

Cesinformationssurle protocolenesontpasaccessiblesà la lecturedel'image seule,
ellessontindispensablespourl'interprétation.
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Connaissancessur le domaine

D'une manièregénérale,l'interprétationd'uneimagefait appelàdesdonnéesextraites
directementde l'image et desconnaissancesdu domained'application.Cesdernièresne
sontpasnécessairementreprésentéesexplicitementdansle système,maisleurabsencepeut
rendredif�cile voire impossiblela comparaisondedeuximages.

D'ailleurs, il estplusjustedeconsidérerquelesconnaissancesdudomainesontexploi-
téesaumoinsdedeuxmanières: 1) pourextrairelesinformationspertinentesdansl'image,
2) pourcomparerdeuximages.Par exemple,en imageriemédicaledansles imagesde la
pathologiequenoustraitonsdanscettethèse,lesconnaissancesdu domaineinterviennent
bienàcesdeuxniveaux:

– lasynovitesemanifestepardeszonesclairesautourdesarticulationsmétacarpiennes.
Il conviendradoncdetrouver destraitementsd'imagesqui extraientet caractérisent
automatiquementceszones.

– deux imagesde synovites peuvent êtredifférentesd'aspect,d'un point de vue to-
pologique,maiscorrespondentà un mêmeétatde la pathologiesi cettedernièrese
manifestesurdesarticulationsdifférentesdumétacarpe.

En plusdesconnaissancessur la sémiologied'unepathologie,desinformationssur le
patientsontparfoisindispensablespouraf�ner le diagnostic.

Ceslacunesentrel'image seuleet l'image associéeà sonprotocoled'acquisitionet au
contextedupatientconstituentcequeSmeuldersappellele "sensorygap".

2.3.4 Fossésémantique

Un desproblèmesimportantsen recherched'imagespar le contenuvient du fait que
l'utilisateur rechercheunesimilaritésémantiqueet quele systèmeproposeunesimilarité
par traitementd'imageset dedonnées.C'est cequeplusieursauteursappellele fossésé-
mantique et qui estdé�nit commel'écart entrel'information quel'on peutextraired'une
imageet l'interprétationqu'en a un observateurdansun contexte donnéet au regard des
connaissancesqu'il possède.

2.3.5 Applicationspotentiellesdela recherched'imagespar lecontenu
enmédecine

Dansle cadredu projet "Systèmede communicationpour la formationen médecine
basésur l'indexation d'images"1, nousavons identi�é les applicationspotentiellessui-
vantescorrespondantà uneattentedesmédecinset qui nécessitentla créationd'une base
d'imagesexpertisées:

1. Formation
Ce contexte concerneessentiellementla radiologie.En se limitant, dansun pre-
mier temps,à unepathologieet à unemodalitéd'examendonnées,il convient de

1. sousprogramme4 HTSC
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construireune based'imagesexpertiséeset annotéespar le médecinreprésenta-
tive descasrencontrés2. Le principed'un systèmede formationbasésur la fouille
d'imagesestalorsle suivant:

(a) uneimage"exercice"estproposéeà l'étudiant,

(b) l'étudiant formuleunavis surl'image,

(c) il envoie l'image vers le systèmequi lui proposeen retour N r imagesqu'il
considèrecommesemblables.

(d) l'étudiantexaminelesimagesretournéesetpositionnepourchacuneun indica-
teurdepertinence,

(e) le systèmemodi�e sonanalyseenfonctiondesannotationsdel'étudiant,

(f) retouren(1d)pourquelquesitérations,

(g) quandl'étudiant estsatisfait, il accèdeau texte associéà la meilleureimage
retournéeet le compareàsonanalysesurl'image requête.

2. Recherched'exemplespathologiquessemblables
Le médecinspécialisteenCentreHospitalierUniversitaire,recherchedansunebase
de dossierpatient,ceuxqui contiennentdesimagessemblablesà l'image requête.
En consultantles dossierspatientscontenantles imagesretournées,il complètesa
connaissanced'unepathologie.

3. Aide au diagnostic
Le médecinsouhaiteun enrichissementdesondiagnosticenconsultantdescascor-
respondantà desimagessemblables.Cetteapplicationestvoisinedela précédente.
Le systèmedefouille d'imagesestunoutil d'améliorationdela connaissance.

2.4 Description du contenudesimages

Cettephasene peutpassefaire sansle médecin.Le problèmeestd'élaborerunere-
présentationpertinentedel'image etdela codersousformed'un index. Il estdoncnormal
de retrouver la plupartdesméthodesde traitementet d'analysed'imagesqui se situent
en amontde la reconnaissancedesformes.En plusde la pertinencede la représentation,
l'autre propriétéimportanteest son invariance.L'objet de cettesectionn'est pasd'être
exhaustivemaisderappelerquelquesaspectsfondamentaux.

En médecine,la plupartdesimagesmédicalessontenniveaudegris. Pourcela,nous
nousconcentronsdanscetteétudeà cetyped'images.Il estimportantdenoterquetoutes
les procéduresde traitementd'imagecouleur(segmentation,détectionde contour, etc...)
tridimensionnellesne sontqu'uneextensionde cellesdesimagesen niveaude gris bidi-
mensionnelles.Le lecteurintéressépar l'image couleurpeutconsulteravecpro�t le livre
deTrémeauet al. (2004)qui rassemblelesméthodesde traitementainsiquele problème
d'indexationdebasesd'imagescouleurenplusd'autresapplications.

2. la constitutiond'unetellebaseestunproblèmeensoi
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2.4.1 Attrib uts

Aprèstraitementde l'image, desattributssontcalculéssur l'image entièreou surdes
partiesde l'image obtenuespar exemplepar segmentationen région, par détectionde
contours(fermésoupas)ouautourdespointscaractéristiques.

Attrib uts deniveaudegris

Nousdistinguonsdesattributsde"basniveau"etde"hautniveau".
Lesattributsdeniveaudegris de"basniveau"sontlesmomentset lesmoyennesd'es-

pace(voir dé�nitions CocquerezetPhilipp,1995).
En effet, l'histogrammeestl'attribut d'intensitédegris courammentutilisé enindexa-

tion. Il consisteen l'accumulationde l'information deniveaudegris despixelssur toute
(ou unepartie)de l'image. Il està rappelerquel'histogrammenormaliséestla moyenne
d'espacedu premierordre.L'histogrammedescooccurrencesestla moyenned'espacedu
secondordre.

Lesmomentsd'espacecentrésetnoncentréscaractérisentaussil'information deniveau
degris.La moyennedeniveaudegris (momentd'espacedu premierordre)et la variance
(momentd'espacecentréde secondordre)ainsi que le troisièmemoment,sontsouvent
employésenindexation.

Les attributs de "haut niveau" sont fabriquésaprèsune transformationou une ana-
lysestatistiquesurun ensembled'imagesobservées.Uneméthodeconsisteà représenter
l'image entièreparsescomposantesprincipalesextraitesaprèsl'analyseencomposantes
principales(ACP)sur l'ensembled'imagesde la base.Cetteméthodea étéintroduitepar
Kirby et Sirovich (1990)pourla reconnaissancedesvisages.(Nastaret al., 1998)utilisent
cetteapprocheenindexationpourla détectiondesvisages(Turk et Pentland,1991)et des
objects3D (MuraseetNayar,1995).

Texture

Dansle domainedu traitementde l'image, il n'existe pasde dé�nition uniquede la
texture.Elle sedécritentermeslinguistiques(Rao,1990)telsquela rugosité,le contraste,
etc.,queleschercheurssesontefforcésdecaractériserdepuisplusieursannées.Unetexture
peutavoir unaspectpériodiqueoualéatoire.

Enraisondesonimportanceetdesonutilité dansla reconnaissancedesformesetdans
la visionparordinateur, destravauxderecherchetrèsrichessurl'analysedela textureont
été réaliséspendantles trois dernièresdécades.Nousrenvoyons le lecteurà trois textes
qui couvrentassezbienl'évolutiondu domaine(vanGool et al., 1985;Reedet Bur, 1993;
Randenet Husoy, 1999).Egalement,la texturejoueaujourd'huiun rôle importantdansla
recherched'imagesparle contenu.

L'analysedes texturesreposesur diversesapproches.Commeles présente(Maître,
2003,chapitre12),nousdistinguons:

1. Lesapprochesparmesuresstatistiques:
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Danscesapproches,on mesureles propriétésstatistiquesautourde chaquepixel
p(i;j ) del'imagedansunefenêtreWij detailleetdeformedéterminées.Nouscitons:

– lesstatistiquesdepremierordre: lesmoments,centrésetnoncentrés,l'énergie,
l'entropie,le contraste,la dynamique,etc...,

– la matricedecooccurrenceet lesindicesdetexturedesecondordreintroduites
parHaralicketal. (1973),

– les statistiquesde pointsparticuliers: on cherchedansce cas,dansla fenêtre
Wij , la densitémoyennede certainspointsd'intérêt. Les pointsd'intérêtsles
plusutiliséssont,soientlesmaximalocauxde l'intensité,soientlespointsde
contour(aprèsapplicationd'un détecteuretdeseuillage).

2. La détectiond'énergiedansdescanauxfréquentiels:
L'idéesous-jacenteàtoutescestechniquesestd'extrairel'énergieportéeparlesignal
(image)danslesbandesdefréquencesdiverses.De nombreux�ltres sontproposés,
ils sontconçusd'unefaçonheuristique.Citonsentreautres:

– les�ltres deLaw (Laws,1979),
– les�ltres deGabor,
– les�ltres enanneauetencoin (Cogginset Jain,1985),
– lesondelettes.

3. Les�ltres optimisés:
Les�ltres heuristiquesdonnentdebonsrésultatsenreconnaissancedetexture.Mais
le problèmerésidedansle nombreélevé d'attributs extraits, qui par conséquence
in�uencent les méthodesde classi�cation qui peuvent être lourdeset hasardeuses.
Il estpossiblede mettreen placedestechniquesadaptéespour les seulestextures
quel'on recherche.Cequi permetdeseconcentrersurquelquesmesuresseulement
de l'espacefréquentiel.Il s'agit doncdetrouver les �ltres qui optimisentun critère
lié auproblèmede la classi�cationdetexturesdonné.Les �ltres deGabor, qui dis-
posentd'un petit nombrede paramètresseulement,seprêtentassezbien à ce type
d'optimisation(Unser, 1986).

4. Lesmodélisationsautorégressives:
De la mêmefaçonquelessignauxmonodimensionnelssontanalyséspardesmodé-
lisationsautorégressivesunidimensionnelles(AR et ARMA) a�n demettreenévi-
denceles périodicitésqu'ils contiennent,les signauxbidimensionnelspeuvent être
analyséspardesmodèlesautorégressifsbidimensionnels(MaoetJain,1992).

5. Lesapprochesparchampsmarkoviens.

Il n'y a pasde méthodesd'analysede texturesqui soientà ce jour complètementef-
�caces. A chaquetype de texturesou d'imagescorresponduneméthodepertinente.Des
conseilsd'utilisation sontdonnéesparRandenet Husoy (1999)aprèsuneétudecompara-
tive trèsbienprésentée.

Les attributs de texture en indexation font leur apparitiondansQBIC (Niblack et al.,
1993).Les caractéristiquesen questionsontle grain (coarsenessen anglais),le contraste



14 2 LA RECHERCHE D' IMAGES PAR LE CONTENU EN MÉDECINE

et l'orientation (Tamuraet al., 1978)(approchestatistique).LestravauxdeHaralicket al.
(1973)sur la textureet enparticulierlesmatricesdecoocurrencesont servidebasepour
l'indexation (Aksoy et Haralick, 1998).Les modèlesautorégressifssontégalementcou-
rammentutilisés(Vasconceloset Lippman,2000b),aumêmetitre queles�ltres deGabor
(Fournieretal., 2001)et lesondelettes(WangetWiederhold,2001).

Description de formes

Les descripteurs(ou paramètres)de forme sontdesnombresqui représententchaque
forme(d'un objet)et permettentdelesclasser. Cesparamètresont étéabondammentpro-
posésdansla littérature(Costeret Chermant,1985;Pratt,1991;Nadleret Smith,1992).
Commele proposeMehtreetal. (1997),unschémarécapitulatifdestechniquesdedescrip-
tion deformesestdonnédansla �gure 2.3.Cestechniquespeuventêtreclasséesendeux
catégories: méthodesbaséesfrontièreset méthodesbaséesrégions.La premièrecatégorie
destechniquescaractériseseulementle contourou la frontièrede l'objet en ignorantson
intérieur. Le deuxièmetypedeméthodesprendencomptelesdétailsinternescommepar
exemplele nombredetrousà l'intérieur del'objet.

Nous trouvonsdesdescripteurssimplesà calculercommela surfaceet le périmètre
qui secalculeen comptantles pixels du contour. L'inconvénientde ce type d'attribut est
qu'ils sontliés à l'échelleet la taille del'image. Nousnepouvonspascomparerlesobjets
utilisantcesdescripteurssansnormalisationdeséchellesdesimages.Lestravauxenrecon-
naissancedesformessontplutôt dirigésà la recherchedesattributsrobustesauxtransfor-
mationsgéométriquestellesquela translation,la rotationet le changementd'échelle.Ainsi
lesmomentsinvariantsdeHu (1962)sontutiliséspourcaractériserl'intégralitédela forme
d'unerégion.Unesecondeapprochebaséefrontièrefait classiquementréférenceauxdes-
cripteursdeFourier(Persoonet Fu,1977)et portesurunecaractérisationdescontoursde
la forme.
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Descriptiondeformes

Méthodesbaséesfrontières

- ChaînedeFreeman
- Périmètre
- DescripteursdeFourier
- UNL Fourier
...

Méthodesbaséesrégions

Domainespatial

Géométrique

- Segmentsducontour
- Pointsd'arrêt
- Surface
- nombred'Euler
- Compacité
- Elongation
- Momentsinvariants
- MomentsdeZernike
...

Structurelle

- Strings2D
...

Transformations

- Hough
- Walsh
- Ondelettes
...

FIG. 2.3– Un aperçugénéral destechniquesdedescriptiondeformes

Aujourd'hui, les descripteursde forme prennentune placeimportanteen recherche
d'imagespar le contenu(Rui et al., 1996;Derrodeet al., 1999;Derrode,1999).Ils sont
complémentairesdela descriptiondetextureet decouleurmêmeparfoisessentielset sur-
tout en imageriemédicale,où le diagnostics'effectueparcaractérisationde la formedes
régionspathologiques.

Une comparaisondesattributs de forme pour la recherchedesimagespar le contenu
est réaliséepar Mehtre et al. (1997).La combinaisondesdeux descripteurs: moments
invariantsdeHu et UNL 3 Fourier(Rauberet Steiger-Garção,1992)donnentdesrésultats
prometteurs.

2.4.2 Points d'intérêt

Un point d'intérêt est communémentdé�ni par un changementbidimensionnelim-
portantdu signal(Schmidet Mohr, 1997).Lespointsqui correspondentle mieuxà cette
dé�nition sont les coins et les jonctionsen T, mais aussiles endroitsde forte variation
de texture. L'hypothèseproposéerésidesur la robustessede cetteinformation faceaux
modi�cationsimportantesquepourraientsubirl'image.

L'utilisation despointsd'intérêtestliéeprincipalementàdeuxdomaines,celuidel'ap-
pariementd'imagespour la stéréovision et celui de l'indexation.Danslesdeuxcas,l'ex-
tractiondespointsd'intérêtn'estquela basedesdéveloppements,la tâcheprincipaleétant

3. UniversidadeNova deLisboa
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defairecorrespondrele point d'intérêtadéquatdanslesdeuximagesà apparier. Pourcela
plusieurstechniquessontpossibles(graphes,cartede distancesgéométriques),mais les
plusutiliséesdé�nissentunvecteurdecaractéristiqueslocalespourchaquepoint.D'autres
voiesd'utilisation existent,Bas(2000)proposenotammentd'utiliser cespointspourcom-
poserun partitionnementspéci�queà l'image, a�n d'assurerdespointsd'ancragerobuste
pourinsérerunmarquagedel'image.

Pour que les caractéristiqueslocalessoientutiles (en appariementpour la stéréovi-
sion, indexation, ...), ellesdoivent être invariantesaux transformationsde l'image: rota-
tion, translation,changementd'échelleoud'illuminant. SchmidetMohr (1997)proposent
le calcul d'invariantsdifférentielsautourde pointsd'intérêt. Cettedescriptionlocaledu
signalaétéétendueauximagescouleursparGrosetal. (1997).Demanièresimilaire,Tuy-
telaarset Gool (1999)utilisent les invariantscouleurscommecaractéristiqueslocalesen
indexation.

2.4.3 Segmentation

Conceptuellement,la segmentationconsisteà extraire de l'image desprimitives,soit
de typecontour, soit de typerégion.Cesprimitivesserontexploitéesultérieurementpour
effectuerla reconnaissancedesformes,le recalage,la mise en correspondance,etc. La
segmentationn'estdoncpasunobjectifensoimaisuneétapesituéeenamontdedispositifs
d'interprétationd'images.

La littératurefoisonnede méthodesde segmentation,maisaucunen'est valablepour
tout typed'image.Le choixd'uneméthodedépendsouventdesconnaissancesa priori sur
l'image. Un aperçugénéraldesapprochesde segmentationd'image est illustré dansla
�gure 6.7(CocquerezetPhilipp,1995).

Segmentation

Approchesfrontière

Contoursnondéformables

- Méthodesdérivatives
- Modèlessurfaciques
- Morphologiemathématique

Contoursdéformables

- ModèlesactifsouSnakes
- Modèlesgéodésiquesactifs
- Ensemblesdeniveaux

Approchesrégion

- Méthodesdeclassi�cation
- MéthodesMarkoviennes
- Méthodesstructurales

FIG. 2.4– Un aperçugénéral destechniquesdesegmentationd'image

La segmentationesttrèsimportantepour l'indexationet la recherched'imagespar le
contenu(Winter et Nastar,1999;Pauwelset Frederix.,1999;Carsonet al., 1999;Wanget
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Wiederhold,2001),spécialementenimageriemédicaleoùnoussommesobligésd'extraire
les régionsd'intérêtset de lescaractériser(niveaudegris, forme,texture)a�n de trouver
desrégionssimilairesdansla base.En outre, la segmentationdesimagesnouspermet
d'obtenir unedescriptionspatiale(topologie)desrégionsde l'image. Il est importantde
noterquela segmentationtotalementautomatiquedesimagesmédicalesestun problème
dif�cile à résoudresansl'interventiond'un expert(Olabarriaga et Smeulders,2001;Pham
etal., 1998).

2.5 Indexation

Aprèsuneintroductionaux principalescaractéristiquesd'imagesutiliséesen indexa-
tion4, nousnousintéressonsmaintenantauxméthodesdestructurationdecesinformations
pourla formationdela signatureappeléeencoreindex.

La fabricationd'un index doit résulterd'un compromisentrela pertinencede l'infor -
mationpourchaqueimageet lescontraintesdetempsderecherche.Lesindex doiventêtre
choisisenfonctiondel'applicationvisée,aumêmetitre quelescaractéristiquesprimaires
dontils sontissus.

Commecela est introduit dansle paragrapheprécédent(cf. section2.4.1), il existe
plusieurstypesdeprimitivespourl'indexation: le pixel, le blocdepixel, le pointd'intérêt,
la région,le contour, etc.Deuxapprochesdestructurationssontalorspossibles: l'approche
globaleet l'approchepartielle.

La premièreconsisteenl'accumulationdel'information surtoutel'image pourla for-
mationd'unesignaturedite globale,cequi restreintla rechercheauximagesglobalement
similaires.Deuxstructuresdel'index globalsontalorspossibles:

1. structureàplat,
2. structurehiérarchique.
Lapremièrestructureconsisteàconcaténerlesvecteursd'attributsdecouleur, deforme,

de texture,etc.pourconstruirele vecteurindex. Dansla deuxièmestructure,lesvecteurs
d'attributsnesontpasconcaténésdansle but dedé�nir unemesuredesimilaritéqui cor-
respondàchacundecesvecteurs.

Dansl'approchepartielle,l'image estreprésentéeparunensemblederégionsobtenues
aprèssegmentationetcaractériséechacuneparunvecteurd'attributs.Danscecas,il s'agit
derechercherunerégionouunsous-ensemblederégionssimilairesdansla based'images.
La recherchepeuts'effectuerainsiparcomparaisonde touteslescombinaisonspossibles
desrégionsdusous-ensembledonné(requête)et lesrégionsdesimagesdela base(Carson
etal., 1999).

Pour représenterla topologiede l'image, il s'agit d'indexer l'image par son graphe
d'adjacence.Lesgraphessontutilisésdepuislongtempsentraitementet analysed'images
pouressayerdereprésenterla topologiedel'image.C'estunoutil d'analysecompletmais
complexe à gérer. Classiquement,lescoûtscombinatoiresvarientexponentiellementavec

4. Le mot indexationsigni�e plutôt la fabricationdessignaturesappeléesencoreindex. On netraitepas
l'indexationdela basedesdonnées(structuration)extraitesdesimages.
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la taille desgraphespour desopérationsde recherchenotamment(Esheraet Fu, 1984;
Shapiroet Haralick,1981).En indexationet recherched'images,l'utilisation desgraphes
est limitée vu les contraintesde tempsde recherche.Philipp et Lekkat (2003) utilisent
l'algorithmed'appariement"inexacte"degraphesproposépar(Cordellaet al., 1998)pour
rechercherdesobjetssimilairesreprésentésparunsous-graphedugraphedel'image.

2.6 Similarité

Aprèsavoir abordéle problèmed'indexationparle contenu,intéressons-nousàla ques-
tion dela rechercheparsimilaritéauseindesbasesd'images.

L'analysede la similarité entredeux imagesest un thèmeimportanten traitement
d'images.En général,la comparaisonesteffectuéeentrelessignaturesimagesprécédem-
mentcalculées.L'ensembledemesuresentrelesvecteursindex dé�nit unesimilaritéinter-
images.

Commenousl'avonsdéjàdé�ni, l'index estunestructurecompactedesattributs ex-
traitsdesimages.La dé�nition d'une mesuresimilaritéentreles index implique le choix
d'une mesurede similaritéentreattributs.Encoreunefois, il y a tout l'héritagede la re-
connaissancedesformesen ce qui concernele calcul de similarité.Nouscitons les dis-
tancesles plus courammentutilisées: distanceeuclidienne,distancede Mahalanobis,les
distancesde Minkowski L p. Desmesuresplus spéci�quementdédiéesà la comparaison
d'histogrammessontégalementemployées.

Lesapprochesstatistiquesdeclassi�cationainsiquedela théoriededécisionpeuvent
êtreaussiappliquéespourtrouver lesimagesappartenantàunecatégoried'imagesdonnée
(VasconcelosetLippman,2000c).

2.7 Interacti vité

Lesindex calculéshorslignenepermettentpastoujoursdecaractériseref�cacementla
sémantiquedesimages.Les imagesrenvoyéespar le systèmesontsimilairesà la requête
du point devuedecesindex objectifs,maisleur sémantiquen'a biensouvent rien à voir
aveccelledel'image requête.

Cettedifférence,dénomméefossésémantique(voir section2.3.4),limite grandement
lesperformancesdessystèmessansinteraction.

L'interventiondel'utilisateurdansla rechercheestproposéepourréduirevoirecombler
ce fossésémantique.De plus, l'Homme dansla boucleconstitueun changementmajeur
dansl'approchedereconnaissance,dansla mesuredesimilariténotamment.Il doit guider
le système,et lessolutionssontdépendantesdesonintervention.

Ceproblèmederechercheinteractiveestappelée"rechercheparboucledepertinence".
Il demeureun thèmederecherchetrèsimportantquenoustraitonsendétailsdansle cha-
pitresuivant.
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2.8 Présentationdequelquessystèmesdefouillesd'images
médicales

Nousprésentonsquatresystèmesde recherched'imagesmédicales.Le domainedes
deuxpremierssystèmes(IGDSetASSERT) estrestreint.Celuidesdeuxdernierspeutêtre
classécommelarge(voir tableau2.2).

Nousavonsdétaillévolontairementla présentationdecessystèmespourpermettreau
lecteurunevue globaled'un systèmede recherchepar le contenuet pour lui donnerun
exempledepointstraitésdanslessectionsprécédentes.Aprèsunesynthèsedecetteétude
nousprésentonsnotresystèmeenjusti�ant noschoix.

Le lecteurintéressépar la liste, presquecomplètemaispeudétaillée,destravauxréa-
lisésenrecherched'imagesparle contenupourdesapplicationsmédicalespeutconsulter
l'article deMüller etal. (2004).

2.8.1 SystèmeIGDS

Nousprésentonsce systèmepour donneruneexempled'applicationdessystèmesde
rechercheparle contenupourl'aide audiagnostic.

Comaniciuet al. (1999)ont développéIGDS (ImageGuidedDecisionSupport)qui
supportela prisededécisionenpathologieclinique.La tâchedu systèmeestde localiser,
rechercher, af�cher à l'écran descasmorphologiquesconformesà l'image requête,et de
suggérerle diagnosticle pluspertinentensebasantsur la majoritédescasretrouvésdans
lesimagessimilaires.

La basededonnéescontientles imagesdesspécimensmicroscopiquesdecellulesde
sang(cf. �gure 2.5).Cescellulesappartiennentà quatreclassesdonttrois sontdesclasses
anormalesplusuneclassesaine.La basecontient261 imagesde référencedont la vérité
terrainestconnue,a�n d'êtreutiliséelorsdela rechercheenlignedecellulessimilaires.

Lescellulessontdistinguéesparla forme,la couleur, la surfaceet la texturedu noyau.
Ainsi, lesauteursont utilisé le descripteurinvariantdeFourierpourdécrirela forme: 10
harmoniquesouencore40coef�cients deFourierontétéutiliséspourconstruirele vecteur
forme.La dis-similaritéentredeuxvecteursformeestmesuréeparla distanceeuclidienne.

L'analysedela textureestbaséesur le modèleautorégressifMRSAR (multiresolution
simultaneousautoregressive model).Ensuite,Un vecteurde dimension15 estobtenuen
accordaveccemodèlepourdécrirela texture.La distanceentredeuxnoyauxentermesde
textureestainsiindiquéeparla distancedeMahalanobis.

Vu que l'attribut de couleurn'avait pas le pouvoir discriminantpour distinguerles
troisclasses,lesauteursontutilisé l'information couleurpourséparerle noyaudu fondde
l'image etnonpaspourdistinguerlescellules.

La surfacedu noyau estpriseproportionnelleau nombrede pixels à l'intérieur de la
région du noyau, car les imagesdansla basede donnéessont toutesprisesà la même
échelle.La dis-similaritémesuréeentreles surfacesde deuxnoyauxestla racinede leur
différencequadratique.
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FIG. 2.5 – Uneimage d'un spécimenmicroscopicdesang. Cetteimage exempleprésente
deuxcellulesdusang.

La mesurededis-similaritétotaleentredeuxnoyauxestchoisiecommeunecombinai-
sonlinéairedesdistancesdestrois attributs (texture,couleur, surface).Lespoidsdecette
distanceontétécalculéshorsligne,enseservantdes261imagesderéférence,tellequela
sommedesprobabilitésconditionnellesdela décisioncorrectesoitmaximale.

Une sessiontypiquede recherchecommencepar le chargementde l'image requêteà
partir du microscope.Ensuite,le physicienchoisitunerégionrectangulairequi contientla
celluled'intérêt.La régionestalorssegmentéeautomatiquementenutilisantunalgorithme
basésuruneclassi�cation(nonsupervisée)nonparamétriquedela couleurdespixels.

Par défaut, le systèmeretourneles huit plus prochesvoisinesimagesen calculantla
similitudeentrel'image requêteetchacunedesimagesdansla basededonnées.La classi-
�cation suggéréedel'image requêteestbaséesurla majoritévotantparmileshuit images
retournées.

2.8.2 SystèmeASSERT

Shyu et al. (1999)ont conçule systèmeASSERT 5 de recherchebasésur le contenu,
pour desimagesmédicales.Il secaractérisepar l'intégration du physiciendansla phase
d'indexation.

La basededonnéessecomposedesimagesHRCT(High ResolutionComputedTomo-
graphy : tomodensitométriedehauterésolution)dupoumon(voir �gure 2.6).La recherche
d'imagebaséesurle contenuestparticulièrementnécessairepourcedomaineparcequele
diagnosticsefait actuellementparconsultationd'un atlaséditédespathologiesdepoumon,
pourlescasqui nesontpasimmédiatementreconnaissables.Le systèmeaétéréalisépour
sauver le radiologistede cettetâchelaborieusede la paginationde l'atlas en recherchant
uneimagequi ressembleà la pathologiedeleurpatient.

Pourarchiver uneimage,un médecinentoureuneou plusieursrégionspathologiques
(appeléPBR: PathologyBearingregions)dansl'image enquestion.Le systèmerecherche
alors les imagesles plus visuellementsemblablesde la basede donnéesen utilisant un
index constituéd'unecombinaisondesdescripteurslocauxdesPBR.

5. C'estun travail decollaborationentrele départementderadiologieà l'universitédeIndiana,del'école
de médecineà l'universitéde Wisconsin,et deslaboratoiresde "MachineLearning"et "Robot Vision" à
l'école degénieinformatiqueetélectriqueà l'universitédePurdue.
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FIG. 2.6– uneimageHRCTdupoumon.

En effet, chaqueimageestreprésentéeparun ensemblederégionsappeléesLFS (Lo-
bular FeatureSet).UnerégionLFS correspondà un lobeou unecombinaisondelobesdu
poumon.La frontièredeslobesestdélimitéepar le praticien.ChaqueLFS estdécritepar
l'ensembledesattributsdesarégionpathologiquePBRetdecelleadjacenteàsafrontière.

Extraction desattrib uts d'un PBR

Lesattributssontextraitscommesuit:
– Un physicienmarquelesrégionsd'intérêtspathologiques.
– Extractionautomatiquementdela régiondupoumonenutilisantdesroutinesd'ana-

lysed'imagesbinaires.
– ExtractiondesattributslocauxdechaquePBR.Il y a255attributsextraits,citonspar

exemple:

a- Texture: en appliquantl'approchestatistiquebaséesur la matricede Cooccur-
rencedeniveaudegris: un ensembled'attributsdetextureestcalculé,tel que
l'énergie, l'entropie,la homogénéité,le contrasteet la corrélation.

b- Propriétésdeniveaudegris: un histogrammedeniveaudegris commeattribut
local.L'écarttypeet la moyennedeniveaudegrisdespixelssontcalculéspour
le restedupoumon(attribut global).

c- Forme: l'axe le plus long et l'axe le plus court, l'orientation et la mesurede
complexité dela formeenutilisantdesdescripteursetdesmomentsdeFourier.

d- Contour: utilisation de l'opérateurde contourde Sobelpour calculerla distri-
bution descontours: rapportdu nombredepixel du contoursur le nombrede
pixel dansla régionpourdifférentscontoursdétectésaprèsplusieursseuillages.

e- Structurede variationsde niveaude gris dansle PBR: Calculerle nombrede
régionssegmentéesdansun PBR,l'histogrammedessurfacespour toutesces
régions,et lesstatistiquesdeniveaudegrispourchaquerégion.

f- Distanceentrele centrede la surfaced'un PBR marquéet la frontière la plus
prochedupoumon.

g- PositiondePBRdansle poumon.
h- Rapportdela surfacedePBRsurla surfacedupoumon.
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La dimensionde l'ensembled'attributs estréduiteà 12 en appliquantla méthodede
"sélectionséquentielleascendante"devariables(sequentialforwardselectionSFS)deKit-
tler (1978),qui trouveunensembled'attributspertinents.

Indexation

Un classi�eur à table de hachagemultidimensionnel(multidimensionalhashtable)
(Grewe et Kak, 1995)estproposépouraccélérerla procédurederecherchedesimagessi-
milaires.Cependant,il estutilisépourclasserlesLFSef�cacement.La classi�cationeffec-
tuéeestsupervisée.Il existe46classesdeLFS.L'idée principaleestdeconstruireunarbre
dedécisionbasésur la minimisationdel'entropiemoyenne.La distribution statistiquede
chaqueclassedeLFSestapproximée,dansl'espacedesattributs,parunegaussienne.

Similarité

Les imagessimilairesà uneimagerequêtesontretrouvéesaprèsdeuxétapessucces-
sives:

1. retrouver les imagesde la basequi correspondentà la classedesLFSsde l'image
requête,

2. ensuite,retournerà l'écran parmi les imagesretrouvées,cellesqui contiennentles
plus prochesvoisinesPBRsà l'image requête.La similarité entredeux PBRsest
mesuréeparunedistanceeuclidienne.

2.8.3 SystèmeIRMA

Faceà la connaissancemédicalecomplexe, au moins trois niveauxsémantiquesad-
ditionnels6 d'abstraction7 sont nécessairesselonLehmannet al. (2000)pour construire
lessystèmesà desapplicationsmédicales.IRMA 8 coupele procédéderechercheensept
étapesconsécutives:

1. catégorisation(utilisantdesattributsglobaux),
2. recalage(engéométrieet contraste),
3. extractiond'attributs(desattributslocaux),
4. sélectiond'attributs(dépenddela catégorieet la requête),
5. indexation(représentationenunestructurede"Blobs"hiérarchiqueetmulti-échelle),

6. parrapportauxsystèmesstandarddeCBIR
7. Démarchede l'esprit qui consiste,au coursd'un raisonnement,à éliminer les aspectsles moinsper-

tinentsde la ré�exion pour ne considérerque ceux qui sont essentiels.La capacitéd'abstractionest une
desprincipalescaractéristiquesdel'intelligencehumaine.Certainssystèmesd'intelligencearti�cielle ont la
capacitéd'utiliser l'abstractionpour résoudredesproblèmes.Par extension,le terme"abstraction"désigne
égalementle résultat(le modèle)issudela démarched'abstraction.

8. "ImageRetrieval in MedicalApplications"estunprojetdecoopérationentrele départementderadiolo-
gie,le départementdel'informatiquemédicale,dela divisiondetraitementd'imagesmédicaleset "theChair
of ComputerScienceVI" à "AachenUniversityof Technology(RWTH Aachen)"enAllemagne.
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6. identi�cation (lie la connaissancea priori ducontenudesimagesauxBlobs),
7. recherche(traitéeauniveaudesBlobs).
Chaqueétapereprésenteun niveauplus élevé d'abstractionde l'image, re�étant un

niveaucroissantdela compréhensionducontenudel'image.
L'étape"catégorisation"viseà déterminerpourchaqueimageentrantdansla basede

donnéesamodalité,sonorientationaussibienquela régionexaminéedu corpset le sys-
tèmefonctionnel.Les dispositifsDICOM (Digital ImagingandCommunicationsin Me-
dicine) modernespour la sauvegardedesimages,comportenttoute l'information exigée
par l'étape"catégorisation"du systèmeIRMA. Pourcela,un codehiérarchiquedétailléa
étédéveloppé(Güldetal., 2002),il excèdela complexité desétiquettesexistantesdansles
imagesenformatDICOM standard.Néanmoins,desprocéduresautomatiquesde"catégo-
risation"sontproposées(Keyserset al., 2003)pour l'archivagerapidedesimagesnumé-
riséesqui ont étéacquisespardesmodalitésbasées"�lm" ou desdispositifsnumériques
autrequeDICOM. À cettepremièrepartiedutraitement,aucuneinformationsurle contenu
d'image n'est disponible.Par conséquent,desdescripteurscaractérisantl'image entière
doiventêtreemployéspourla "catégorisation".La "catégorisation"automatiquedeIRMA
estbaséesurunebasededonnéesderéférencede10.000imageschoisiesetmanuellement
classéesparlesradiologistesexpérimentés.Cettebasededonnéesintègrela connaissance
médicaleàunniveaubasd'abstraction.

Ainsi, la "catégorisation"automatiquedesimagesrequêtesesteffectuéeencombinant
l'information d'en-têtedeDICOM et desattributsglobauxdel'image. Cependant,la "ca-
tégorisation"dansIRMA n'est pasexclusive. Lesétapessuivantesdu traitementsontap-
pliquéessurlescatégorieslesplusprobables.

Le "recalage"en géométrie(rotation, translationet mise à l'échelle) et en contraste
produitunensembledeparamètresdetransformationqui sontstockéspourchaqueimageet
chacunedesescatégoriesprobables.EnaccordavecTagareetal. (1997),l'enregistrement
estbasésurdesprototypesqui sontmanuellementdé�nis pourchaquecatégorie.Encore
unefois la connaissanced'un expertmédicalestincorporéedansle systèmeIRMA. Notez
que la transformationn'est pasexécutéeexplicitementà cetteétapede traitement.Les
paramètresproduitssontutilisésdanslescouches: "identi�cation" et "recherche".

L'étape"extractiond'attributs" donnedesdescriptionslocalesdesimages,c'est-à-dire
génèreun ensembled'attributs calculéspour chaquepixel. Ils peuvent être,soientindé-
pendantsdescatégories(parexemplerésulterdela détectiondecontouroudel'analysede
texture)ou spéci�quesà descatégories,commel'application d'un modèleactif de forme
qui emploieexplicitementla connaissancea priori dela catégorie.

La séparationdel'étape"sélectiond'attributs"del'étape"extractiond'attributs" laisse
intégrerla catégoriedel'image et le contextedela requêtedansle processusd'abstraction.
Par exemple,la mêmeradiographiepourraitêtresujetteà unefractureou à un examende
cancer, ayantpour résultatunecombinaisondesattributs baséscontourou texture. A�n
d'éviter le calcul exhaustifpendantla rechercheen ligne, cesensemblesd'attributs sont
pré-calculéspourchaqueimagedanschacunedesescatégoriesprobables.

Jusqu'ici,le stockaged'une imagedansla basededonnéesinclut la catégorisation,la
déterminationdesparamètresderecalagepourchaquecatégorie,l'extractiond'attributsde
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l'image ainsiquele choixdequelquesensemblesdistinctsd'attributsdanschaquecatégo-
rie. Dansle processusderecherche,cettequantitéd'informationsdoit êtrerigoureusement
réduite.Pourcelaet selonl'ensembled'attributssélectionné,l'image estsegmentéeenré-
gionsappropriéespar classi�cationautomatiquedesattributs (Thieset al., 2003).Toutes
lesrégionssontdécritespardesmomentsinvariantsayantpourrésultatdesstructuresap-
pelées"Blobs". Par exemple,lesBlobssontégalesà desellipsessi seulementle premier
et le deuxièmemomentsontemployéspour la description.Ensuite,la représentationen
Blobs de l'image estajustéesuivant les paramètresdéterminésdansl'étapede recalage.
Cettereprésentationpermetà l'utilisateur derechercherdesimagesentièresaussibienque
desrégionsd'intérêt (ROIs).

L'étape"identi�cation" permetl'intégration desconnaissancesmédicalesà certaines
Blobs produitespendantl'étape "indexation" a�n de les identi�er si c'est possible.Elle
sefondesurdesprototypesdé�nis pourchaquecatégorie,et marquéspardesexpertsmé-
dicaux.Ainsi, l'identi�cation estla basefondamentalequi introduit la compréhensionde
hautniveaudel'image enanalysantlesrelationsspatialeset temporellesentrelesBlobset
permetd'avoir unestructureprototypedeBlobs.

La "recherche"esteffectuéeen fouillant lesstructureshiérarchiquesdesBlobs.Dans
IRMA, unerequêtepeutêtreconstruitedel'une oudetouteslescomposantessuivantes:

– unelistedescatégoriespossiblesdesimagesdela basededonnées,

– unexempledestructuredeBlobsà l'échelleoptimalepourtraiterla requête,

– unensembled'attributslocauxqui décriventmieuxlespropriétéssigni�cativesdela
requête(parexemple,unensembled'attributsdetextureoudeforme).

Notezqueseulementl'étape"recherche"exige descalculsen ligne tandisquetoutesles
autresétapespeuvent être exécutéesautomatiquementen lots, au tempsd'entréed'une
imagedansla basededonnées.

2.8.4 Systèmeà basedeconnaissancepour la recherched'imagesmé-
dicales

Nousprésentonscesystèmedéveloppéparl'UCLA 9 (Chuetal.,1998)caril utiliseun
modèlesophistiquédereprésentationd'imagesqui comprendquatrecouches:

– (Raw DataLayer: RDL), cettecoucheétablit les liensavecla based'imagesbrutes
et le système.En particulier, elle convertit l'image brutequi peutavoir différents
formatsetmodesdecompression,enun formatcanoniqueutilisableparle système.

– (FeatureandContentLayer: FCL), cettecoucheextrait et mémoriseles primitives
d'uneimage(lescontours,lesrégions)et lesrelationsspatialesqui leslient.Le choix
desprimitivespertinentesaétéfait parunexpert.

– (SchemaLayer: SL),cettecoucheétablitlesrelationsentrelesentitésmédicales(par
exemple: lésions,ventriculedroit,...)et lesobjetsdela coucheFCL.

9. Universityof California,LosAngeles
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– (KnowledgeLayer),cettecouchecorrespondàunereprésentationsousformehiérar-
chique:

– desliens entredestermesqualitatifsmédicauxcomme(sombre,opaque,gra-
nuleux,..)et lesdonnéesquantitativesassociéesauxobjetsdela coucheSL.

– desliensentreuneontologiedesrelationsspatialesenmédecineet lesrelations
spatialesentreobjetsdeSL.

L'interrogationdu systèmesefait à l'aide d'un langagederequêtevisuel.L'utilisateur
disposedeplusieursimagesd'entitésvisuellesqu'il sélectionneet placedansunefenêtre
de requête.Il a la possibilitéde délimiter deszonesdanscesimageset de les étiqueter
à l'aide de mots-clésportantsur leur aspectet leur position.Ensuite,un processeurde
requêteinterprètele contenudela fenêtreet formuleunerequêtesousformedeprédicats.
Ainsi, l'utilisateurpeutconstruireunerequêtequi enlangagequasinaturelseraitdugenre:

"Trouverunpatientqui a unetumeurayantle mêmeaspectet la mêmelocalisationque
cellequi estprésentée".

2.8.5 Synthèse

Commenousl'avonsvu àla section2.3.3,la connaissancedel'expertestindispensable
pourconcevoir unsystèmederecherched'imagesmédicalesbaséesurle contenu.

Prenonsle systèmeIGDS qui estconçupour l'aide audiagnostic.La connaissancedu
domainedel'applicationestintégréauniveauducalculdela similaritéentreimages.Cela
estréalisépendantunephasehorsligned'apprentissagesurunebasederéférenceétiquetée
pardesspécialistes.

ASSERT sebasesurlesannotationsdumédecinpourdétecterlesrégionspathologiques
desimages(phased'extractiondesattributs).En plus,Il sesertd'unebaseétiquetéepour
classerlesLFSsdurantl'étaped'indexation.

Le systèmedéveloppépar l'UCLA s'intitule "Systèmeà basedeconnaissancepourla
recherched'imagesmédicales".Le choixdeprimitivespertinentesdel'image aétéfait par
unexpert.

Finalement,IRMA incorporela connaissanced'un expertàchaqueétaped'abstraction
ducontenudel'image.

Aucun de cessystèmesne laisseà l'expert le choix d'interpréterles résultatsde re-
chercheen ligne et dedonnersonavis auvu desimagessimilairesretrouvéespar le sys-
tème.L'af�nement dela requêteparboucledepertinencen'existepas.

En effet, quepeut-onfaire si le systèmese trompe? Autrementdit, s'il retourneau
spécialistedesimagesqui neressemblentpasà l'image requête.Celaesttoujourspossible,
carmêmesi le systèmes'enrichit enapprenantd'une baseétiquetée,un tauxd'erreurde
reconnaissancede0% estimpossibleà atteindre.Par ailleurs,la créationd'unebased'ap-
prentissageestun problèmeensoi, qui demandebeaucoupdetravail et detemps(parfois
desannéessurtoutenmédecine)pourarchiver touslesprototypesou lescaspossibles.
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2.9 Notresystème,noschoix

Nousavonschoisideconcevoir un systèmederecherched'imagesbasésurle contenu
selonle schémagénéralde la �gure 2.1. Ce schémaestassezgénéral,il peutêtreutilisé
pourd'autresapplicationsmédicalesdontle domaineestrestreint.

Nousavonsveillé àla conceptiond'uneméthodederechercheparboucledepertinence
qui intègrel'avis del'utilisateurdansla mesuredesimilaritéentreimagesa�n des'adresser
soit auspécialistesoit à l'étudiantenformation,dansle but :

1. d'af�ner la recherchedesimagessimilairespathologiques.Dansce casle système
s'adresseauxspécialistes(voir section2.3.5).

2. decréer, à long terme,desbasesstructurées.Celapeutseréaliserpar la sauvegarde
desannotationsdesspécialistesàchaquefois qu'ils utilisentle système(voir section
2.3.2).

3. de seservir d'un tel systèmepour l'aide à la formationdesétudiantsen médecine
(voir section2.3.5).

La méthodederechercheparboucledepertinenceproposéefait l'objet duchapitre5.
Laphased'indexationnepeutêtrequespéci�quepourchaqueapplication,pourextraire

les informationspertinentesde chaqueimage.Il estdif�cile, voire impossibled'extraire
desattributs de basniveaude l'image qui représententle contenude l'image, sansavoir
la connaissancesur le domainede l'application (cf. section2.3.3).Nousavonschoisi de
fabriquerunereprésentationdesimagesostéo-articulaires,qui soit:

1. totalementautomatique,
2. baséesurlesindicesvisuelsinterprétésparle spécialistepourcomprendrele contenu

d'uneimageet fairele diagnostic.
La fabricationdessignaturesd'imagesestchoisieautomatiquepourdeuxraisons:
1. simpli�er la tâchedel'utilisateur aucoursd'unerechercheenlignedansle casoù le

systèmeestemployépardesspécialistes,
2. permettrel'utilisation de ce systèmepour la formation desétudiantsqui ont peu

d'informationssurla sémiologiedela pathologie.
Le chapitre6 de cettethèseest consacréeà notreméthoded'indexation desimages

IRM d'unepathologieostéo-articulaire: la polyarthriterhumatoïde.



Chapitr e3

Etat de l'art de la recherche
par boucledepertinence

L'objectif decechapitreestdeprésenterle fonctionnementdessystèmesderecherche
interactive d'imagespar le contenuet de réaliserunesynthèsedesprincipalesapproches
rencontréesdansla littérature.

3.1 Intr oduction

Dansle chapitreprécédentnousavonsmontréquela recherched'imagesparle contenu
exploitait desméthodesetdestechniquesdu traitementdesimagesetdela reconnaissance
desformes.Ainsi, dansunpremiertemps,le traitementd'imageoffre lesmoyensd'extraire
desattributspertinentspourélaborerunereprésentationdel'imagesousformedesignature
(index) ou de structure(graphe).Cesattributs sont identi�és avec l'aide de l'utilisateur
expert.

Ensuitel'index étantchoisi,et la based'imagesétantindexée,le problèmeestdetrou-
ver un jeu d'imagessemblablesà l'image requête.A ceniveau,on emploiedesméthodes
issuesdela reconnaissancedesformes,enparticulierdesmesuresdesimilarité.

Cependantle contexte d'utilisation d'un systèmeCBIR fait que l'on quitte les ap-
prochesclassiquesdereconnaissancedesformescaronveutprendrel'avis del'utilisateur
sur lesimagesrenvoyées.Cetavis peutalorsêtreutilisé par le systèmepoureffectuerune
nouvelle recherche.On estdoncen présenced'un systèmebouclé: appelésystèmeavec
boucledepertinence.

3.2 Fonctionnementdessystèmesderechercheinteractive

L'algorithme de rechercheinteractive joue le rôle d'une interfaceentreun système
informatiquedegrandecapacitécalculatoiremaisdefaiblecapacitéd'interprétationet un

27
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FIG. 3.1– Schémaillustrant la boucledepertinence

opérateurhumainprésentantlescaractéristiquesinverses.Cessystèmesfonctionnentsurle
principedubouclage,parrépétitiondela séquenced'événementssuivante(cf. �g 3.1):

1. le systèmerechercheetprésenteunensemblederésultatsà l'utilisateur;
2. l'utilisateur expertisecesrésultats;
3. le systèmeintègrel'expertiseutilisateurpourmettreà jour sescritèresderecherche;
4. le processusestitéré(retouren1) si l'utilisateur demeureinsatisfait.
Plusieursméthodesdebouclagedepertinencesontprésentéesdansla littérature.Comme

le proposentVasconcelosetLippman(2001),nousdistinguonsl'approchegéométriquede
l'approchestatistique.

3.2.1 Termeset notations

Dansce chapitre,l'image requêteserareprésentéepar l'index r élaboréà partir des
valeursnumériquesd'attributsextraitsdel'image.Touteslesimagessontindexées,c'està
dire représentéesparle mêmeindex. La recherchesefait doncsurlesindex pardé�nition
d'unemesuredesimilarité.

Touteimagecible dela baseestreprésentéeparsonindex x forméparp variables.On
rencontredeuxstructuresdel'index dansla littérature:

1. Structureà plat: dansce casles vecteursd'attributs (de couleur, de forme ou de
textureetc.)sontconcaténéspourformerle vecteurindex :

x = (x j ; j = 1; : : : ;p);

2. Structurehiérarchique: lesvecteursd'attributsnesontpasconcaténés,x estnoté:

x = (x(m)
j ; j = 1; : : : ;pm ; m = 1; : : : ;M );

C'estunestructurehiérarchiqueàM vecteursd'attributsetp =
P M

m=1 pm .
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Parailleurs,la basecontientN imagesindexéesparf x 1; : : : ;x i ; : : : ;x N g.

Avantd'expliquer lesdifférentestechniquesderechercheinteractive, notonsquesous
la mêmenotionde"bouclagedepertinence",plusieursméthodesontétédéveloppéesense
basantsurdifférenteshypothèses:

– Quelquesunessupposentquel'utilisateurchercheunecibleparticulière(Targetsearch
enanglais)(Cox et al., 2000),alorsquebeaucoupd'autressupposentquel'utilisa-
teurrecherchedesimagessimilairesà uneimagerequête(Fournieret al., 2001;Rui
etal., 1997;Rui etHuang,2000;Rui etal., 1997).

– Desalgorithmesmettentàjour leurcritèrederechercheparlesexemplesannotésper-
tinents(positifs)etnon-pertinents(négatifs) (MeilhacetNastar, 1999;TieuetViola,
2000) tandisque d'autrespar les exemplespositifs seulement(Chenet al., 2001;
Ishikawaetal.,1998).Wu etal. (2000)proposentunalgorithmed'apprentissagedes
imagesannotéesetnon-annotées.

Le systèmePicHunterestconnupar le "jugementrelatif" : une imageestannotée
plusprochedel'image ciblecherchéequ'uneautre.

– Lesattributsextraitsdesimagessontreprésentésparunestructurehiérarchiquedans
(Fournieret al., 2001;Rui et Huang,2000;Laaksonenet al., 1999)pour gérerla
compétitioninter-attributset intra-attributs,alorsqu'unestructureà plat estadoptée
dans(Ishikawaetal., 1998;ZhouetHuang,2001).

3.3 Approchesgéométriquesdebouclagedepertinence

Dansle cadredesapprochesgéométriquesdu bouclagede pertinence,la recherche
reposesur deux entités,la requêteet la fonction de similarité. La requêteest un point
d'ancragedansl'espacederechercheauquella fonctiondesimilaritépermetdecomparer
n'importequelleimage.

Nouspouvonsdistinguerdeuxtypesde méthodesgéométriquesde bouclagede per-
tinence.La premièrecorrespondà la miseà jour de la requêtealorsquela secondecor-
respondà la modi�cation de la mesurede similarité (à partir des imagesannotéespar
l'utilisateur).Cesdeuxapprochessontparfoisutiliséesconjointementcommedans(Rui et
Huang,2000).

La miseàjour dela requêteconsistedansle casd'unerequêtesimpleàla déplacerdans
l'espacederecherche,ou à la transformerenunerequêtemultiple enprenantdesimages
retournéespar l'utilisateur (Wu et al., 2000;Fournieret al., 2002).La modi�cation de la
fonctiondesimilaritépermetdechangerle voisinagederechercheautourdela requête.

Parmi les méthodesgéométriques,nousdistinguonsdeux classesde méthodespour
af�ner la requêteet la fonction de similarité: les méthodesheuristiqueset les méthodes
optimales.
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3.3.1 Méthodesheuristiques

Les méthodesheuristiquessontbaséessur uneformulationheuristiqueou empirique
del'af �nement dela requêteetdela fonctiondesimilarité.

Le systèmeMars (Rui et al., 1997)estparmi les premierssystèmesqui ont introduit
la boucledepertinencedansle domainederecherched'image.Il proposedeuxtechniques
indépendantespouraf�ner la requêtepuisla fonctiondesimilarité.Ainsi, endonnantplus
depoidsaux imagespertinentesqu'aux imagesnon-pertinentesannotéespar l'utilisateur,
le vecteurrequêteaf�né est obtenuaprèsaddition des index des imagespertinenteset
soustractiondesindex desimagesnon-pertinentesà l'index dela requêteinitiale.

De point devuede l'adaptationde la fonctiondesimilarité, le problèmeseramèneà
modi�er la pondérationdesdifférentescomposantesde la signature.Marsproposequele
poidsdesattributssoit �xé commel'in versede l'écart typedesesvaleurssur l'ensemble
desimagespertinentes.L'idéeétantqu'unecomposantediscriminantedel'index estcarac-
tériséeparunefaiblevariancesurlesimagespertinentes.

Heinrichset al. (2000) introduisentaussiuneapprocheheuristiquepour l'adaptation
de la fonctiondesimilarité.Elle estbaséesur la notiondu rang: un attribut discriminant
tendà classerles imagespertinentesparmi les résultatsles plus prochesà la requêteet
inversementpourlesimagesnon-pertinentes.Cependant,le poidsassociéàchaqueattribut
estchoisi inversementproportionnelau rangdesimagespertinenteset proportionnelau
rangdesimagesnon-pertinentes.Soit ~r (m)

P (respectivement~r (m)
N ) le rangmoyen calculé

sur l'ensembledesimagespertinentesannotées(respectivementnon-pertinentes),alorsle
poids� (m) associéaume attribut estmisà jour commesuit:

� (m)� = � (m) �
~r (m)

N

~r (m)
P

: (3.1)

Cesméthodesheuristiquessontgénéralementsimpleset intuitives,maisellesn'ont pas
debasethéoriquesolide.D'où la propositiondesméthodesoptimales. Cetteappellationest
dueaufait quela requêteet la fonctiondesimilaritésontmisesà jour pourl'optimisation
d'un critère choisi à priori. Nous présentonsci-aprèsles approchesoptimalesde (Peng
etal., 1999;Ishikawaetal., 1998;Rui etHuang,2000;Fournieretal., 2001).

3.3.2 Méthodesoptimales

Avecla techniqueproposéeparPenget al. (1999),un premierpasversl'optimalité est
réalisé.Il s'agit d'une techniqueprobabilistepour capturerles variablespertinentesd'un
index pendantla rechercheparsimilarité.Le systèmeretournelesK plusprochesimages
voisinesde la requêtesuivant unedistanceeuclidiennepondérée.Les poidsde cettedis-
tancesontadaptésenfonctiond'unemesuredepertinencelocaledesvariables.Cetteme-
sureestestiméeà partir d'un critèrederéductionde l'erreur declassi�cationbayésienne.
L'ensembled'apprentissageestformépar les imagespertinenteset non-pertinentesanno-
téesparl'utilisateur.
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Approcheoptimale du systèmeMindReader

Le systèmeMindReaderdéveloppépar Ishikawa et al. (1998),intègreles deuxtech-
niquesindépendantesdemiseà jour de la requêteet de la fonctiondesimilaritédeMars
(Rui et al., 1997)en un seulalgorithmed'apprentissagebasésur un critèred'optimalité
qui reposesur la minimisationdesdistancesentrele vecteurrequêteet les vecteursdes
exemplespositifs.La métriqueutiliséeestunedistancequadratiquegénéralisée.Si r est
le vecteurindex de la requêteet x j estcelui d'une imagecible j , la distancequadratique
généraliséedj (x j ) vaut:

dj (x j ) = (r � x j )T W(r � x j ); (3.2)

où W estunematricepleinesymétriquepermettantd'intégrer la corrélationentreles
composantesdel'index. La structuredel'index estàplat.

Supposonsquel'utilisateur identi�e P imagespertinentesparmicellesretrouvéespar
le systèmeet leur associeun degré de pertinence(� j pour la j ième imagepertinente).
Les valeursde pertinenceet de distancesur cet ensemblede P imagessontrassemblées
sousformevectorielle,soit � = [� 1; : : : ;� P ]t etd = [d1; : : : ;dP ]t . Le problèmeseramène
ensuiteà la minimisationducritèresuivant:

J = � t � d; (3.3)

sousla contrainte:
det(W) = 1: (3.4)

L'utilisation desmultiplicateursde Lagrangea permisaux auteursde trouver les so-
lutions optimalesà ce problèmeet de déterminerla fonction de miseà jour de W et du
vecteurrequêter .

Approcheoptimale du systèmeMars

Rui et Huang(2000)proposentune reformulationcomplètede systèmeMars sur le
mêmeprinciped'optimalité du systèmeMindReader. Contrairementà la structureà plat
desindex adoptéepar MindReader, la méthodede Rui reposesur une structurehiérar-
chiqueséparantlesdifférentsvecteursattributs.En notantd(m)(x ) la distancequadratique
généraliséeobtenueentrele vecteurrequêter (m) et le vecteurimagex (m) pourle m-ième
vecteurattributs,la distancehiérarchiquetotaleD(x ) vaut:

D(x ) = U(d(m)(x )) avec d(m)(x ) = (r (m) � x (m))T W (m)(r (m) � x (m)): (3.5)

oùU(:) estla fonction"inter-attribut" combinantlesdifférentsvecteursattributsdenombre
M . Rui etal. choisitd'utiliser unecombinaisonlinéairedesdistances,c'estàdirequeU(:)
estcaractériséepar le vecteurdeparamètressuivantsu = [u(1) ; : : : ;u(M ) ]. LesW (m) sont
lesmatrices"intra-attribut" symétriques.

Les valeursde pertinenceet de distancesur l'ensemblede P imagesannotéesperti-
nentesseront� = [� 1; : : : ;� P ]t et D = [D1; : : : ;DP ]t , et le problèmeseramèneensuiteà
la minimisationducritèresuivant:
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J = � t � D ; (3.6)

souslescontraintes:

MX

m=1

1
u(m)

= 1 et det
�
W (m)

�
= 1 ; (1 � m � M ): (3.7)

La solutionoptimalepourle calculdela matricedepondérationintra-attribut W (m) , est
identiquepourMarset MindReader. Elle nécessitel'in versiondela matricedecovariance
(notéeC(m)) entreimagesannotéespositiveset requête.Danslesconditionsnormalesde
fonctionnementdecessystèmes,le nombred'exemplespositifsestinférieurà la taille pm

de l'attribut m. C(m) n'est doncpasinversible.MindReaderproposeunesolutionsous-
optimalepar passageà la pseudo-inverse,toutefois,Rui et Huangremarquentquecette
solutionconduità de très faiblesperformances.Plusparticulièrement,ils estimentqu'il
estpréférablede n'utiliser qu'une matricede pondérationdiagonaleW (m) correctement
estimée,plutôtqu'unematricepleinemalestimée.

Approcheoptimale du systèmeRETIN

RETIN (REchercheEt TraqueINteractive d'images)est un systèmedéveloppépar
Fournieret al. (2001)pour l'indexation et la recherched'imagesdansles basesgénéra-
listes.L'approcheestbaséesur la dé�nition d'une requêteet d'une fonctiondesimilarité
af�nées àpartir d'interactionsavecl'utilisateur.

Deuxméthodesontétédéveloppées(Fournieretal.,2002),l'une baséesurunerequête
simpleoùseulela fonctiondesimilaritéestmiseàjour, etl'autreoùla requêteetla fonction
desimilaritésontadaptéesaucoursdela rechercheinteractive.Lesméthodesdemiseàjour
proposéessontbaséessurdesrèglesd'optimisation.

Requêtesimple La recherchedanscecasestunerecherche-par-l'exemple.L'utilisateur
fournit uneseuleimageexemple(requête)au système.Ensuite,à chaqueitération(bou-
clage)de la recherche,le systèmeaf�che un ensemblede résultatsparmi lesquelsl'utili-
sateurannoteles imagespertinenteset non-pertinentes.Cecipermet,au �l desitérations,
d'accumulerunensembled'exemplespertinentsetnonpertinents.

Le systèmefonctionnepar comparaisond'une imagerequêteà uneimagecible de la
base.La similaritéestcalculéecommeunedoublesommepondérée:

S(r ;x ) =
MX

m=1

� (m)
pmX

j =1

� (m)
j f (r (m)

j ;x(m)
j ) =

MX

m=1

� (m)s(m)(r ;x ); (3.8)

avec f la fonction de similarité de basepour la comparaisonde deuxnombresréels
et s(m)(r ;x ) la similaritéintra-attribut m. Lespoids� (m) (resp.� (m)

j ) sontdesparamètres
réelsqui gèrentla compétitioninter-attribut (resp.intra-attribut).
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La miseàjour desparamètresinter-attribut (resp.intra-attribut) enboucledepertinence
estbaséesuruneoptimisation.Pouruneimageindexéex j , le critèreàoptimiserestl'erreur
quadratiqueentrela similaritédésiréeyj (qui vaut1 si l'image annotéeestpertinenteet 0
sinon)et la similaritéréelle:

Er r j =
1
2

(yj � S(r ;x j ))2: (3.9)

L'optimisationducritèreestréaliséeparunedescentedegradient:

� (m)� = � (m) � �
@Er r j

@� (m)
; (3.10)

� (m)�
j = � (m)

j � �
@Er r j

@� (m)
j

; (3.11)

pour1 � j � pm et1 � m � M et � 2 IR+ .

Requêtemultiple La requêtemultiple (indexée par P ) est composéed'un ensemble
d'images"types"représentativesdubut del'utilisateur. Ensupposantcetensembledetaille
L, on a: P = f r l ;1 � l � Lg. La requêtemultiple estaussiappeléerequêtecomposéeou
prototype.

Pour une imagecible (indexée par x ) et pour une recherchebaséesur M vecteurs
d'attributs,la mesuredesimilaritéà la requêtemultipleestcalculéecommesuit:

S(P ;x ) =
MX

m=1

� (m)s(m)(P ;x ); (3.12)

oùs(m)(P ;x ) estla similaritérequête-ciblepourle m-ièmeespaced'attributs.
A�n derespecterla multimodalitééventuelledela requêtemultipleauseindesespaces

d'attributs, les auteursconsidèrentquechaqueimageexempleestunesourced'informa-
tion pour le calcul de similarité. Ils excluent touterefontedessignaturesdesimagesdu
prototypesousla formed'un vecteurrequêteuniqueet af�né, contrairementà l'approche
géométriqueclassiquedebouclagedepertinence.Ils proposent,enrevanche,la fusiondes
similaritésde la cible à chacunedesimagesdu prototype(Bloch et Maître,1994).Dans
le casoù l'image cible estproched'un desexemplesdu prototype,la fusion favorise la
similarité à ce dernier. Si la cible estéloignéede toutesles imagesdu prototype,unesi-
milarité consensuelle,detypemoyenne,estpréférée.A�n d'assurerun tel comportement,
lessimilaritésdonnéesparchaqueimagedu prototypesontfusionnées,auseindechaque
espaced'attributs,parl'opérateurbarycentredé�ni parHuetetPhilipp (1998):

s(m)(P ;x ) =
P L

l=1 al ;m � s(m)(r l ;x )
P L

l=1 al ;m

; (3.13)
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où lespoidsal ;m correspondentauxsimilarités,soit:

s(m)(P ;x ) =
P L

l=1 s(m)(r l ;x )2

P L
k=1 s(k)(r k ;x )

: (3.14)

Dansle cadrede la requêtemultiple, seulslespoidsinter-attributs � (m) sontmodi�és par
boucledepertinence.

3.4 Approchesstatistiquesdebouclagedepertinence

3.4.1 SystèmePicHunter : Modélisation bayésiennedepertinence

PicHunter(Coxetal.,2000)utiliseunerègledeBayespourprédirel'image ciblecher-
chéepar l'utilisateur sachantsonaction.La recherchen'est pasamorcéepar une image
exemple.

En effet, la cible estsupposéeunevariablealéatoirenotéeT (commeTarget), qui peut
prendrecommevaleur chaqueimagex i de la basef x 1; : : : ;x N g. La loi de probabilité
associéeàT peutêtreestiméeetmiseà jour aprèsplusieursbouclagesdepertinence.

Pour toute image x i de la baseet d'après la loi de Bayes,la probabilitéa poste-
riori d'être la ciblesachantl'historiqueestformuléecommesuit:

P(T = x i jH t ) =
P(A t jT = x i ;Dt ;H t � 1)P(T = x i jH t � 1)

P N
l=1 P(A t jT = x l ;Dt ;H t � 1)P(T = x l jH t � 1)

; (3.15)

avec
– A t actiondel'utilisateur à l'instant t,
– Dt l'ensembledeND imagesaf�chéesà l'écranà l'instant t,
– et l'historique H t = fD 1;A1; : : : ;Dt ;A tg formé par les imagesaf�chées au passé

ainsiquelesactionsdel'utilisateur.
Le processusdecalculdela probabilitéa posterioriestincrémental.A l'étapeinitiale,

touteslesimagessontsupposéeséquiprobables(P(T = x i ) = 1=N ).
Le cœurdecetteméthodeestle termeP(A t jT = x i ;Dt ;H t � 1) appelémodèleutilisa-

teurcarsonobjectifestdeprédirel'action del'utilisateurétantdonnél'historiqueD t ;H t � 1

et l'hypothèsequex i soit la cible qu'il cherche.Une simpli�cation est faite dans(Cox
et al., 2000)et le modèleutilisateurestsupposéP(A t jT = x i ;Dt ). Chaqueutilisateurest
censéfournir lesmêmesréponsesdanslesmêmescirconstances.

Une particularitéde l'approchepar bouclede pertinencede PicHunterestla priseen
comptede "jugementsrelatifs": si deuximagesx 1 et x 2 sontaf�chées à l'écran (D t =
f x 1;x 2g), l'utilisateur préciselaquelleestla plusprochedesonbut. Il n'y adoncquedeux
actionspossibles: choisir la premièreimage(actionA = 1) ou choisir la secondeimage
(A = 2). Le modèleutilisateurs'écrit alorscommesuit:

Psigmoid (A = 1=T = x i ;f x 1;x 2g) =
1

1 + exp((d(x 1;x i ) � d(x 2;x i ))=� )
: (3.16)
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La distanceentredeuximagesx 1 etx 2 estunedistancepondérée:

d(x 1;x 2) =
MX

m=1

w(m)d(m)(x 1;x 2); (3.17)

avecd(m) estunedistanceL 1 pourle me attribut. Lespoidsw(m) et � sont�xés grâceàdes
testspsychophysiques.

A partir de la probabilitéa posteriori construitesur la baseentière,le systèmesé-
lectionneles imagesà af�cher. Plusieursoptionssontalorspossibles.En premierlieu, le
systèmepeutchoisirlesimageslesplusprobables.Cettestratégieestsousoptimalecarelle
nepermetpasd'explorer la base,et seconcentre,aucontrairedansunezoneparticulière
decettedernière.En secondlieu, un schémadesélection("Most-Informative DisplayUp-
datingscheme")souscontraintedeminimizationdel'entropieestintroduita�n d'explorer
toutela base.Le but duschémaestd'obtenirle plusd'informationspossibledel'utilisateur
pendantl'exploitationdecesinformationspourterminerrapidementla recherche.

3.4.2 Modélisation non-paramétrique depertinence

Meilhac et Nastar(1999)proposentde modéliserséparémentla pertinenceet la non-
pertinencedesimagesdela base,à partir desimagesrespectivementannotéespertinentes
etnon-pertinentesparl'utilisateur.

Pourchaqueimagex dela base,deuxdensitésdeprobabiliténon-paramétriques(une
pour la pertinencef (P=x ) et unepour la non-pertinencef (N =x ) ) sontestiméespar la
méthodedesfenêtresdeParzen.

Eneffet, soient:
– x = (x j ;j = 1; : : : ;p) le vecteurindex de p composantesd'une imagede la base

(structureàplat),
– Pl estl'ensembledesindicesi desimagesétiquetéespertinentesparl'utilisateur,
– N l estl'ensembledesindicesdesimagesétiquetéesnon-pertinentes.
La fonctiondelissagedel'estimateurdeParzenchoisieestgaussienne,c'estàdire:

g� (x) =
1

p
2� �

e� x 2

2� 2 : (3.18)

La densitéf (x =P) deParzensurchaquecomposantej est:

G
�

Pl
j

(x) =
X

i 2 Pl

g� j (i )(x � � j (i )) ; (3.19)

avec � Pl
j = (� j (i );� j (i )) i 2 Pl estl'ensembledeparamètresdesimagespertinentessuivant

la composantej .
Ensupposantquelescomposantessontindépendantesentreelles,nousaurons:

f (x =P) =
pY

j =1

G
�

Pl
j

(x): (3.20)
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De la mêmefaçon,la densitéf (x =N ) deParzen:

f (x =N ) =
pY

j =1

G
�

N l
j

(x); (3.21)

avec� N l
j estl'ensembledeparamètresdesimagesnon-pertinentessuivantl'attribut j .

Unerèglededécisionestensuiteappliquéea�n dedéciderdela pertinenceglobalede
l'image:

J (x ) = � log(f (P=x )) + log(f (N =x )): (3.22)

EnappliquantlesrèglesdeBayessouscertaineshypothèses,lesauteursontpuutilisercette
règlededécision:

I � (x ) = � log(f (x =P)) + log(f (x =N ))

=
pX

j =1

(� log(G
�

Pl
j

(x j )) + log(G
�

N l
j

(x j ))) : (3.23)

Pour la méthoded'estimationdesparamètres� = (� Pl
i ;� N l

i ), chaqueimageétiquetée
estconsidéréecommecentred'unegaussienne:

8 i 2 Pl [ N l ; � j (i ) = x ij : (3.24)

Cecicréeunezoned'in�uence autourdel'exemple.Danslesespacesdescomposantes,
les imagesvoisinesd'un exemplepertinentvoient leur pertinenceglobaleaugmenteret
inversementpourlesimagesvoisinesd'un exemplenon-pertinent.

Enoutre,le paramètredelargeurdela gaussiennechoisi(l'écart type� ) estinversement
proportionnelaunombred'imagesétiquetéesdela mêmeclasse:

8 i 2 Pl ; � j (i ) =
� DT B

j

log(cardinal (Pl ))
; (3.25)

8 i 2 N l ; � j (i ) =
� DT B

j

log(cardinal (N l ))
; (3.26)

� DT B
j étantl'écart typedela composantej calculéesurtoutela base.

Durant les premièresitérations,ce nombreest faible, � est grandet les densitésde
probabilitésontpeu informatives.Au �l de la recherche,le nombred'exemplescroît, �
diminueet la densités'af�ne en laissantémergercequel'algorithme identi�e commeles
résultatspertinents.

Uneparticularitédecetteméthodeestquelesdensitésdeprobabilitéconstruitessont
multimodales.Dansle casdesdensitésuni-modalesgaussiennes,I � auracetteexpression
simple(avecla mêmehypothèsed'indépendanceentrecomposantes):
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I � (x ) =
1
2

pX

j =1

0

@

 
x j � � P

j

� P
j

! 2

�

 
x j � � N

j

� N
j

! 2
1

A ; (3.27)

où � P = (� P
j ;j = 1; : : : ;p) et � P = (� P

j ;j = 1; : : : ;p) sontrespectivementles vecteurs
moyenneet écart-typede la gaussiennemodélisantla pertinence(� N et � N de la gaus-
siennemodélisantla non-pertinence).

3.4.3 Approchepar inférencebayésienne

Aprèsuneétapedereprésentationdel'image parun mélangedegaussiennes,Vascon-
celoset Lippman(2000b)traitentle problèmederecherched'imagecommeun problème
d'inférencebayésienne.

En effet, ayantun espacede représentationF des imagesde la baseformé par K
classes,

g : F � ! M = f 1; : : : ;K g

x � ! y;

le systèmederechercheconsisteà trouver la classey de l'image requêtedesignature
x . La fonctiondedécisionestla vraisemblancea posteriori (classi�eurbayésien):

g� (x ) = argmax
k

P(x jy = k): (3.28)

Dansle casd'un mélangedeCk gaussiennes,P(x jy = k) s'écrit:

P(x jy = k) =
CkX

ck =1

� ck

1
p

(2� )pj� ck j
e� 1

2 (x � � ck )T � � 1
ck (x � � ck ) : (3.29)

Le calcul desparamètres(� ck ;� ck ) desgaussiennesest réaliséhors ligne pendantla
phased'indexation. Ensuitela bouclede pertinencea pour rôle d'augmenterla perfor-
mancede l'inférence bayésienne.En utilisant l'ensembledesimagesannotéespositives
par l'utilisateur x t = f x 1; : : : ;x tg commeuneséquencede t requêtes(t estun lapsde
temps),la fonctiondesimilaritéestmiseà jour commesuit:

g� (x t ) = argmax
k

f � logP(x t jy = k) + (1 � � ) logP(y = kjx 1; : : : ;x t � 1)g ; (3.30)

où � 2 (0;1]estintégrédanscetterègledemiseà jour dansle but d'affecterun degréde
pertinenceà l'image annotéeà l'instant t plusgrandqueceluidesimagesannotéesjusqu'à
l'instant t � 1.

Pour tenir comptedesimagesannotéesnégativesunenouvelle versionde l'équation
3.30estintroduitedans(VasconcelosetLippman,2000a).
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3.4.4 Approchespar classi�cation

L'approcheparclassi�cationabordeleproblèmedebouclagedepertinencesousl'angle
dela séparationdesimagespertinenteset non-pertinentesdansl'espacedesattributs.Plus
généralement,étantdonnéun certainnombred'exemplespertinentsou non-pertinents,il
s'agit deconstruirele classi�eur permettantdegrouperaumieux lesdonnéespertinentes
etdelesdiscriminerdesdonnéesnon-pertinentes.

Classi�cation par quanti�cation vectorielle (LVQ)

Les travaux de Wood et al. (1998) sont parmi les premiersà traiter le problèmedu
bouclagedepertinencesousl'angledeclassi�cation.Leursystèmetravaille surdesrégions
(la signatureestforméepar un vecteurd'attributs calculéssur unerégion)et sebasesur
unerequêtesimple.

Une quanti�cation vectorielleest effectuéea�n de déterminerautomatiquementdes
classes(clusters)au seinde l'espacedessignaturesdesimagesde la base.Ensuite,une
séparationdesclassespertinenteset non-pertinentesesteffectuéeà partir desimagesan-
notéespertinentesounon-pertinentesparl'utilisateur.

Ce systèmede classi�cationestrelativementcomplexe et ne prenden comptequ'in-
directementlesexemplesannotéespuisquela quanti�cation vectorielleestréaliséed'une
manièrenon-supervisée.

Suivant le mêmeprincipe de classi�cation, mais cette fois-ci avec une carte auto-
organisatrice(self-organizingmapSOM),Laaksonenet al. (1999),dansleur systèmePic-
SOM,utilisent le TS (Tree-Structured)-SOMpoursupporterplusieursvecteursd'attributs
del'image enparallèle(structurehiérarchiquedel'index).

TechniqueBoosting

TieuetViola (2000)utilisentplusde45,000"attributsfortementsélectifs"etunetech-
niqueboostingpourestimerunefonctiondediscriminationdanscetespacedevariables.

Ainsi, pour chaquevariable,un classi�eur "faible" (weak classi�er) est formulé en
supposantun modèlegaussienpour les exemplespositifs,annotéspar l'utilisateur, et les
exemplesnégatifschoisisauhasard.L'attribut pourlequell'hypothèsegaussiennedesdeux
classesestla plusef�cace (tauxd'erreurdeclassi�cationestminimal)estsélectionné.Cet
algorithmed'apprentissageest répétéT = 20 fois. Ensuitele classi�eur "fort" (strong
classi�er) estunecombinaisonlinéairepondéréedesT classi�eurs"faibles"commedans
la techniqued'apprentissageAdaBoost(FreundetSchapire,1999).

Techniquespar lesmachinesà vecteursdesupport

Depuisquelquesannées,la techniquedesmachinesàvecteursdesupport(SVM) (Vap-
nik, 1995),connueen analysediscriminante,estau centredespréoccupationsdescher-
cheursdudomainepoursesbonnescapacitésdegénéralisationdansle casdeclassi�cation
dansunespacedegrandedimensionàpartir depeud'exemples.



3.4Approchesstatistiquesdebouclagedepertinence 39

Hongetal. (2000)etZhangetal. (2001)intègrentla techniqueSVM dansla recherche
d'imagesparbouclagedepertinence.Ils utilisent lesSVM a�n dedéterminerla frontière
entreles imagespertinenteset non-pertinentes.Si nousappelonsf (x i ;yi );i = 1; : : : ;lg
l'ensembled'apprentissage(yi 2 f� 1;1g suivantquel'image estnon-pertinenteou perti-
nenteresp.),alorsla mesured'appartenanceJ d'une imagedesignaturex à la classedes
imagespertinentess'écrit (voir annexeB) :

J (x ) =
lX

i =1

� i yi K(x i ;x ) + � 0; (3.31)

où � 0 estuneconstanteet lespoids� i sontcalculésparuneoptimisationquadratiquesous
contraintesetsontdéterminéspendantla phased'apprentissage.K estunefonctionappelée
noyaupermettantdesséparationsnon-linéairesdesdonnées.Zhangetal. (2001)ontutilisé
le noyaugaussien(K(x ;x i ) = e�k x � x i k2=2� 2

appeléencoreRadialBasisfunctionRBF), et
dans(Hongetal., 2000)le noyaupolynomialaétéchoisi((x t :x i + 1)d;d = 1).

Vu le petit nombred'exemplesannotésparl'utilisateur, l'ensembled'apprentissagene
peutpasreprésenterla vraie distribution desdeuxclassesdesimagespertinenteset non-
pertinentes(Chenet al., 2001).Si l'hypothèsed'existenced'une structurede classe,par
exemplegaussienne,estacceptablepour les imagespertinentes,il n'en estpasde même
pourlesimagesnon-pertinentes.Eneffet, lescontre-exemplesserépartissentsurplusieurs
classeset le nombred'échantillonsdisponiblesesttrop limité pourespérerapprendrecor-
rectementla structuresous-jacente.C'estla raisonpourlaquellecertainsauteursprésentent
la questioncommeunproblèmedeclassi�cationbiaisée(ZhouetHuang,2001).

Cependant,Chenet al. (2001)contournentle problèmedesexemplesnégatifs enpro-
posantuneversionmono-classedesSVM. L'idée estde modéliserla classedesimages
pertinentesau lieu derésoudrele problèmedeséparationdesdonnéespertinenteset non-
pertinentes.Eneffet, lesauteursconstruisentle pluspetit support(hyper-sphèreminimale)
qui contientla plupart desimagespertinentesdansl'espaceindex aprèstransformation
non-linéaire.

Si l'ensembled'apprentissageformépar les imagesannotéespertinentespar l'utilisa-
teurestf x 1; : : : ;x lg, le problèmed'optimisationesttraduitparleséquationssuivantes:

min
�;� i 2 IR;c

� 2 +
1

v:l

X

i

� i ; (3.32)

souslescontraintes:

k� (x i ) � ck2 � � 2 + � i ; � i � 0 pour i = 1; : : : ;l : (3.33)

v 2 [0;1] et � est le rayonde l'hyper-sphère.c est le centrede l'hyper-sphère.� i est
l'erreur permisepourrelâcherlescontraintessurla frontièredel'hypersphère(voir annexe
B). � estunetransformationnon-linéairedel'espace: x ! � (x ).

La mesured'appartenanceJ d'une imagedesignaturex à la classedesimagesperti-
nentess'écrit alors:
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J (x ) = � 2 �
X

i;j

� i � j K(x i ;x j ) + 2
X

i

� i K(x i ;x ) � K(x ;x ); (3.34)

Lespoids� i ainsique� sontcalculésaprèsrésolutionduproblèmed'optimisationquadra-
tique(cf. équations3.33,3.32)parlesmultiplicateursdeLagrange.Dansle casnon-linéaire
la fonctiongaussienneK estchoisiecommenoyau.Lestestsréalisésmontrentquele clas-
si�eur SVM mono-classes'adapteauxdistributionsmultimodalesdesdonnéespositives.

AnalyseDiscriminante Biaisée

Pourne pasexclure desimagesannotéesnon-pertinentes,Zhou et Huang(2001) in-
troduisentunetechniqueappeléeBiasedDiscriminantAnalysis(BDA - AnalyseDiscrimi-
nanteBiaisée).Le problèmeestde déterminerl'espacediscriminantoptimal danslequel
les imagespertinentessont regroupéesensemblele plus loin possibledesimagesnon-
pertinentes.Mathématiquementparlant,le problèmeposéestdetrouver la transformation
optimaletel quele rapportde"la matricededispersiondesexemplesnégatifs vis-à-visdu
centredesexemplespositifs" sur"la matricededispersionintra-classedesexemplesposi-
tifs" soitmaximum.D'où l'appellationd'uneanalysediscriminantebiaiséevu le traitement
effectuéautourdesexemplespositifs.

Ainsi, si f x i ;i 2 Plg et f x i ;i 2 N lg sont respectivementles exemplespositifs et
négatifsannotéesparl'utilisateur, le critèrebiaisédé�ni estécrit commesuit:

W � = argmax
W

�
�
�
�
W tSN l W
W tSPl W

�
�
�
� ; (3.35)

où

SN l =
X

i 2 N l

(x i � mPl )(x i � mPl )
t ; (3.36)

SPl =
X

i 2 Pl

(x i � mPl )(x i � mPl )
t : (3.37)

mPl estle vecteurmoyennedesexemplespositifs.La solutionoptimaleestcalculéedela
mêmefaçonquela techniqueclassiquedel'analysediscriminantedeFisher.

A causedela faibletaille del'ensembled'apprentissage(imagesannotées)parrapport
à la dimensionp de l'index, les matricesde dispersiondeséquations3.36 et 3.37 sont
généralementbiaisées.Les auteursproposentunerégularisationde cesmatricescomme
l'a introduitFriedman(1989).Eneffet, il s'agit d'ajouterunefaiblequantitéà la diagonale
desmatrices:

Sr
Pl

= (1 � � )SPl +
�
p

tr ace(SPl )I ; (3.38)

Sd
N l

= (1 � 
 )SN l +


p

tr ace(SN l )I ; (3.39)
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avecp estla dimensiondel'espaced'origineet I la matriceidentité.� et 
 sontrespective-
mentles facteursderégularisationet de"discounting".Le choix de la combinaison(�;
 )
n'estpasindiquédans(ZhouetHuang,2001).

Les testscomparatifspermettentauxauteursdemontrerl'apport de leur méthodepar
rapportà la techniquedel'analysediscriminantedeFisher.

Pourtenirencomptelanon-linéaritédesdonnées,uneapprochebaséesurlesnoyauxde
KernelK (voir annexe B) estaussiproposée(KBDA : Kernel-BasedBiasedDiscriminant
Analysis).Si � estunetransformationnon-linéairede l'espace: x ! � (x ), le critèrede
l'équation3.35devient:

W � = argmax
W

�
�
�
�
�
W tS�

N l
W

W tS�
Pl

W

�
�
�
�
�
: (3.40)

L'exposant� estutilisépourdénoterlesquantitésdansle nouvel espace.
Une comparaisonentreKBDA et BDA a été aussifaite (utilisant la mêmefonction

RBF dekernel)pourtesterla capacitédesnoyauxà traiter la distribution non-linéairedes
données.En outre,destestscomparatifsentreKBDA et SVM, ont montré l'apport de
l'approcheKBDA dansle casd'un petit nombred'exemplesnégatifsannotés.

3.4.5 Approchepar uneclassi�cation semi-supervisée

Wu etal. (2000)traitentla boucledepertinencedansle cadred'un apprentissagesemi-
supervisé.Ils introduisentun algorithmeEM modi�é, appeléD-EM (Discriminant-EM),
qui a commeensembled'apprentissageles imagesannotées(positiveset négatives)ainsi
quelesimagesnon-annotéesparl'utilisateur enbouclagedepertinence.

D-EM exécutel'analysediscriminantedeFisherà l'intérieur desitérationsde l'algo-
rithmeEM a�n dechoisirle sous-espacedevariablestellequel'hypothèsedesdeuxclasses
surlesdistributionsdedonnéesait unmeilleursupport.

Ainsi, l'algorithme D-EM classeles donnéesaprèsles avoir projetéesdansle sous-
espacededimension(K � 1), où K = 2 estle nombredeclassesconsidérées.Wu et al.
(2000)avancentquecetteprojectionpermetdes'abstrairede l'hypothèsegaussiennedes
classesdansl'espacededépart.

Les auteursmontrentvia leurstestsexpérimentauxquela combinaisondesexemples
annotésetnon-annotésréduitl'erreur declassi�cation.

Il està noterque,danscetteapproche,les index sontprojetéssur unedroite ce qui
simpli�e doncà l'extrêmela structurede la based'index. Ainsi, ce typedeprojectionne
permetpasdemodéliserdesstructuresdeclassescomplexestellequ'unecon�gurationoù
la classedesimagespertinentesseraitentouréeparla classedesimagesnonpertinentes.

3.5 Conclusion

Lesméthodesgéométriquesreposentsur le choix a priori d'une fonctiondesimilarité
et d'un critère d'optimisationpour la mise à jour de cettefonction en bouclede perti-
nence.En outre,l'approchegéométriqueestmoinsadaptéeà la recherched'unecatégorie
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d'imagesmultimodalessaufdansle casdel'utilisation d'unerequêtemultiple(Chakrabarti
et al., 2000;Fournieret al., 2002).Par ailleurs,la séparationdesdeuxmisesà jour de la
requêteet la fonctiondesimilaritéestunetâchecompliquée.

Par contre,la recherched'une catégoried'imagespar bouclagede pertinenceestun
problèmede classi�cation particulier. Il estcaractérisépar un ensembled'apprentissage
de petite taille (exemplespertinentset non-pertinents).Cependant,le faible nombredes
exemplesnon-pertinentsnepermetpasd'estimercorrectementla distribution dela classe
correspondante.Lesapprochesstatistiquesprésentéesdansle paragraphe3.4 utilisent les
exemplesannotésseulement,saufWu et al. (2000)qui intègrentles imagesnon-annotées
dansla phased'apprentissage.Mais commenousavons déjà expliqué (cf. soussection
3.4.5)leurméthoden'estpasadaptéepourdesclassesdestructurecomplexe.

Dansle chapitresuivant,nousprésentonsl'avantagedel'intégrationdesexemplesnon
classésdansl'apprentissageet l'apport de la classi�cationsemi-superviséeà cellesuper-
viséedansle casd'un faiblenombred'exemplesétiquetés,grâceàuneméthoded'appren-
tissagesemi-superviséebaséesur les modèlesde mélangeet l'algorithme EM. Dansle
chapitre5 nousappliquonscetteapprocheauproblèmederecherched'imagesparboucle
de pertinence.Nousla comparonspar la suiteà uneautreapprochesuperviséebaséesur
lesmachinesàvecteursdesupport.



Chapitr e4

Apprentissagesemi-supervisé
aveclesmodèlesdemélange
et l'algorithme EM

La théoriedel'apprentissagestatistiquejoueun rôle trèsimportantdansdenombreux
domainestels: les basesde données,la reconnaissancedesformes,l'intelligence arti�-
cielle.

Dansle contextedela reconnaissancedesformes,apprendred'un ensembledecouples
(x;y), c'estchercheràprédirey àpartirdex; y pouvantêtreunevaleurqualitative(comme
parexemplenormal/anormalpourun organe)ou quantitative (la quantitédepluiedu mois
prochain).Dansla littérature,le problèmede prédictionestappelé"régression"quandla
valeuràprédireestquantitativeet "classi�cation" si cettevaleurestqualitative (catégorie).
Cesdeux problèmesdistinctspeuvent être vus commeun problèmed'estimationd'une
fonctionf (x;y) (Hastieetal., 2001).

Dansce chapitre,nousétudionsle problèmede l'apprentissagesemi-superviséd'un
ensemblede donnéessupposéesgénéréespar un modèlede mélange,pour effectuerune
classi�cationaprèsestimationdesdensitésdeprobabilitédumodèleparl'algorithmeEM.

La premièresectionestconsacréeàunétatdel'art desméthodesdeclassi�cationsemi-
supervisée.Ensuite,nousdécrivonsnotreapprocheparamétriqueet l'algorithmed'estima-
tion associé(uneapplicationdel'algorithmeEM). Dansla dernièresection,l'apprentissage
semi-superviséestcomparéà l'apprentissagesupervisédansle casdedeuxclasses.Nous
montronsquelorsqu'unpetit nombrededonnéesclassées(étiquetées)estdisponible,l'in-
tégrationdesexemplesnonclassésdansl'apprentissageaméliorela classi�cation.

43
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4.1 Notationset terminologies

SoitX l'ensembled'apprentissageconstituédeN observationsetnotéX = f x 1; : : : ;x N g.
x i estun vecteurdep élémentsréels,notécommesuit: x i = (x ij ;j = 1;:::;p). Notonsx t

i
le transposédex i .

Notreproblèmeconsisteà estimerlesparamètresd'un classi�eur C qui classelesob-
servationsX enK classes:

C : X � ! Y;

oùY = f y1; : : : ;yN g. y i = (yik ;k = 1;:::;K ) estunvecteurbinaireindiquantla classe
dex i tel que:

yik 2 f 0;1g et
P K

k=1 yik = 1. yik = 1 signi�e quex i provient dela k ième classe(notée
Ck).

Dansce chapitrenousnoteronsX la matricede dimensionN � p forméepar les N
vecteursx i deX :

X =

0

B
B
B
@

x t
1

x t
2
...

x t
N

1

C
C
C
A

ouencoreX =

0

B
@

x11 � � � x1p
...

...
...

xN 1 : : : xN p

1

C
A .

La matriceY =

0

B
@

y t
1
...

y t
N

1

C
A dé�nie parlesN vecteursy i estappeléematricedeclassi�-

cation.
Distinguonsquatreproblèmesd'apprentissage:

1. apprentissagesupervisé,

2. apprentissagenon-supervisé,

3. apprentissagesemi-supervisé,

4. apprentissagepartiellementsupervisé.

Commesonnomindique,l'apprentissagesuperviséimplique l'estimationdesparamètres
du classi�eur C à partir de l'ensembleX desdonnéesdéjàclassées(Y = f y 1; : : : ;yN g
connu).Le but estdeprédirela classed'une nouvelle observationx . Un exemplenumé-
riqueestprésentédansle tableau4.1.

Enpratique,il n'estpastoujourspossibled'avoir lesclassesdesN observationsf x 1; : : : ;x N g.
Dansle casoù lesclassesdesN observationssontinconnues,on setrouve devantun pro-
blèmed'apprentissagenon-supervisé(appeléenanglaisclustering)où on doit estimerles
paramètresduclassi�eurainsiquef y1; : : : ;yN g (cf. table4.2).

L'apprentissagesemi-supervisésesertd'un ensemblededonnéesformépardeuxsous-
ensembles.Un sous-ensembledem observationsdeclasseconnue(y i connue)et un autre
deN � m individusnonclasséscommeillustrédansle tableau4.3.
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X Y
3:5 2:3 0:3 4:2 0 0 1 1
2:2 1:4 2:9 1:3 0 1 0
4:2 1:7 2:2 1:1 0 0 1 :
2:5 2:3 0:3 4:2 0 0 1
9:2 2:4 2:9 1:3 1 0 0
6:2 1:2 2:2 1:1 1 0 0 N
4:4 2:4 2:1 1:0 ? ? ?  nouvelleobservationàclasser

TAB. 4.1– Exempled'apprentissagesupervisé:casdetroisclasses

X Y
3:5 2:3 0:3 4:2 ? ? ? 1
2:2 1:4 2:9 1:3 ? ? ?
4:2 1:7 2:2 1:1 ? ? ? :
2:5 2:3 0:3 4:2 ? ? ?
9:2 2:4 2:9 1:3 ? ? ?
6:2 1:2 2:2 1:1 ? ? ? N

TAB. 4.2– Exempled'apprentissagenon-supervisé

X Y
3:5 2:3 0:3 4:2 0 0 1 1
2:2 1:4 2:9 1:3 ? ? ?  � nonclassé
4:2 1:7 2:2 1:1 0 0 1 :
2:5 2:3 0:3 4:2 ? ? ?
9:2 2:4 2:9 1:3 ? ? ?
6:2 1:2 2:2 1:1 1 0 0 N

TAB. 4.3– Exempled'apprentissagesemi-supervisé
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Finalement,ayantun ensembled'observationsoù m individus parmi les N sont de
classeconnueet l individus sontconnuspour ne pasappartenirà certainesclasses. Les
N � l � m observationssontnonclassées.L'apprentissageestainsiappelépartiellementsu-
pervisé(voir exempledansla table4.4).A noterquecetyped'apprentissageestapplicable
quandonaaumoinstroisclasses.

X Y
3:5 2:3 0:3 4:2 0 0 1 1
2:2 1:4 2:9 1:3 0 ? ?  � n'appartientpasà la premièreclasse
4:2 1:7 2:2 1:1 0 0 1  � classé
2:5 2:3 0:3 4:2 ? ? ? :  � nonclassé
9:2 2:4 2:9 1:3 ? ? ?
6:2 1:2 2:2 1:1 1 0 0 N

TAB. 4.4– Exempled'apprentissagepartiellementsupervisé

4.2 Classi�cation semi-supervisée

Danscettesection,un étatde l'art desméthodesdeclassi�cationsemi-superviséeest
présenté.La semi-supervisionintervient lorsquel'on disposeà la fois d'un ensemblede
donnéesétiquetéesetnonétiquetées.Généralement,lesdonnéesnonsuperviséessontdis-
poniblesengrandnombrecarpeucoûteusesà produire.Au contraire,lesdonnéessuper-
viséesqui nécessitentl'expertisehumainesontplus raresmaiségalementplus richesen
informations.On distinguedeuxapprochesdualesde la semi-supervisionsuivant le point
dedépartoùonseplace:

– utilisationd'un grandvolumededonnéesnonétiquetéespouraméliorerun appren-
tissagesupervisé,

– utilisationde la donnéesuperviséepour aiderun algorithmede classi�cationauto-
matique(clustering).

L'objectif denotretravail sesituedansle cadredupremierpoint.Eneffet, nousdisposons
d'un trèspetit nombred'exemplesétiquetéset noussouhaitonsaméliorernotreclassi�ca-
tion parl'intégrationdesdonnéesnonétiquetéesdisponibles.

Concernantle deuxièmepoint, on peutconsidérerquel'on nedisposeoriginellement
d'aucunedonnéeétiquetée.Danscecas,on estcontraintd'utiliser un algorithmedeclas-
si�cation non superviséet l'information superviséeest intégréeau fur et à mesurede sa
disponibilité.Saint-Jeanet Frélicot (2001)proposentuneméthodeparamétriquede clas-
si�cation semi-superviséeavecrejeta�n d'obteniruneclassi�cationautomatiquerobuste.
L'intérêt decetteméthodeestillustré dansle casd'un jeu dedonnéesdetypeXOR (OU-
exlusif) oucontenantdesdonnéesaberrantes(outliers).Demirizetal. (1999)ontdéveloppé
uneapprochedeclassi�cationautomatique(clustering)semi-superviséeutilisantdesalgo-
rithmesgénétiques.
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4.2.1 Approchesgéométriquesde la semi-supervision

Pedrycz(1985)a introduit la notiondesupervisionpartielleenmodi�ant l'algorithme
desC-moyennes�oues (FuzzyC-meansFCM) . LeprincipedelaméthodedesC-moyennes
�oues estde minimiser itérativementun critèreJ . Ce critèreestune fonction du degré
d'appartenanced'un exempleà uneclasse,desadistanceà cettedernière,et d'un coef�-
cientde�ou :

J 0 =
KX

k=1

NX

i =1

um
ik d2

ik ; (4.1)

avec
KX

k=1

uik = 18 i 2 f 1; : : : ;N g:

uik et dik désignentrespectivementle degré d'appartenanceet la distancede x i à la
classeCk . m estle coef�cient de�ou.

La versionsemi-superviséedecetalgorithmeproposéeparPedrycz(ssFCM)consiste
à ajouterun termedesupervisionJ s à cecritère.Danscetteversion,le coef�cient de�ou
est�xé à2:

J = � 0J 0 + � sJ s = � 0

KX

k=1

NX

i =1

u2
ik d2

ik + � s

KX

k=1

NX

i =1

(uik � f ik bi )2d2
ik : (4.2)

Le secondtermeJ s de ce critèrereprésentel'information liée à la semi-supervision.
Le facteurbi désignesi x i estétiqueté(bi = 1) ou non (bi = 0). Dansle casoù le point
x i estétiqueté,l'élément f ik est le degré d'appartenance�xé par l'expert. En revanche,
il est impossiblede prendreen comptel'information inverse:"Cet exemplen'appartient
pasà cetteclasse".En effet, on peutconsidérerquel'information desupervisionpourx i

n'estcomplètequesi touslesf ik sontentièrementdonnésparl'expert.Lescoef�cients � 0

et � s permettentd'effectuerun compromisentreles pointssuperviséset non supervisés.
Predyczproposede�x er lesvaleursde� 0 et � s par1=nu et 1=nd respectivementoù nu et
nd désignentle nombredepointsnonsuperviséset supervisés.

Le point importantdela ssFCMdePedryczestqu'elle rechercheunepartition(matrice
desdegrésd'appartenance)del'ensembledesdonnées,y comprissurdesdonnéessupervi-
sées.Bensaidet al. (1996)proposentunevariantesemi-superviséedeFCM. Ils proposent
de restreindrela recherchede partition aux donnéesnon supervisées.La matricede par-
tition desdonnéessuperviséesest �xée par l'expert. Cetteméthodea étéproposéepour
améliorerla segmentationparclassi�cationnonsuperviséed'imagesIRM. Uneautreap-
prochesemi-superviséedeclassi�cationavecsur-partitionnementa étédéveloppée(Ben-
saidet Bezdek,1998;Amar et al., 1997)a�n deproduireunepartitionpossibiliste.L'idée
sous-jacentedecetteméthodeconsisteà associer, à chaquepoint de l'ensemble,la classe
dupoint superviséle plusproche.
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4.2.2 Machinesà vecteursdesupport semi-supervisées

Bienquelesmachinesàvecteursdesupportsoientinitialementfondéessurunappren-
tissagetotalementsupervisé,plusieursversionssemi-supervisées(S3VM) ont étépropo-
séescesdernièresannées(BennettetDemiriz,1998;FungetMangasarian,2001;Demiriz
et Bennett,2001).Cesversionsont étédéveloppéesseulementdansle cadred'uneclassi-
�cation binaire(casdedeuxclasses)linéaire.

L'idée de Bennettet Demiriz (1998)estde construirela meilleuremachinepour les
donnéessuperviséestoutenminimisantle nombrededonnéesnonétiquetéesdansla marge
(entrelesdeuxhyperplans).Pourunexemplex i , êtredansla margeimplique(voir annexe
B) jx t

i � � + � 0j < 1. Soient� i et � i lestermesd'erreursqui permettentauxexemplesnon
supervisésplacésrespectivementdansla classepositive et négative d'êtremal placés(par
exempleà l'intérieur dela marge,voir �gure B.1.bdel'annexeB) :

– si le point x i estsupposédansla classepositive, il esten dehorsde la marge si :
(x t

i � � + � 0) + � i � 1,
– si le point x i estsupposédansla classenégative, il esten dehorsde la marge si :

� (x t
i � � + � 0) + � i � 1.

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

min
� ;� 0 ;� ;� ;�

k� k + 


"
ndX

i =1

� i +
nd + nuX

i = nd +1

min(� i ;� i )

#

;

sousla contrainte: 8
<

:

yi (x t
i � � + � 0) + � i � 1; � i � 0; i = 1; : : : ;nd;
x t

i � � + � 0 + � i � 1; � i � 0; i = nd + 1; : : : ;nd + nu;
� (x t

i � � + � 0) + � i � 1; � i � 0; i = nd + 1; : : : ;nd + nu:
(4.3)

yi estle labelded'un exemplesuperviséx i , il estégal à +1 pour lesexemplespositifset
-1 pour les exemplesnégatifs. nu et nd désignentle nombrede pointsnon superviséset
supervisésrespectivement.

La principaledif�culté demiseenœuvredesmachinesà vecteursdesupportsesitue
dansle tempsde calcul nécessitépar l'optimisation quadratiquesousun grandnombre
de contraintes.En plus, il n'est passûr quel'introduction de donnéesnon superviséeset
lescontraintesqui leur sontassociéespermetted'améliorerla convergencedela méthode
d'optimisation.BennettetDemiriz(1998)ontmontré,sur10différentesexpérimentations,
queS3VM réalisedemeilleuresperformancessur3 d'entreelles(parrapportàl'algorithme
SVM classique)etneperturbepaslesrésultatsdes7 autresexpériences.

4.2.3 Approchesparamétriquesde la semi-supervision

L'idée de faire apprendredesclassi�eurspar combinaisondesdonnéesétiquetéeset
non étiquetéesestvieille dansla communautéde statistiques.Au moinsdès1968,elle a
étésuggéréepar Hartley et Rao(1968)pour construiredesclassi�eurspar maximisation
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dela vraisemblanceenexaminanttouteslesaffectationsdeclassespossibles.L'article sur
lequelsebasetout développementultérieurestde (Day, 1969)et présenteuneapproche
itérative semblableà l'algorithme EM pourestimerlesparamètresd'un mélangededeux
lois normalesavecdescovariancesconnuesseulementà partir dedonnéesnonétiquetées.
Desalgorithmesitératifs similairesont étéaussiproposées(McLachlan,1975;Tittering-
ton, 1976)pour construiredesclassi�eurspar maximumde vraisemblancedesdonnées
étiquetéesetnonétiquetées,principalementpourdesmélangesdesdistributionsnormales.

Ganesalingamet McLachlan(1978)ont étudiéle problèmedel'estimationdela fonc-
tion discriminantelinéairedeFisher:

h(x ) = � 0 + � tx ; (4.4)

c'est à dire l'estimation de � 0 et � par la maximisationde vraisemblancedesdonnées
étiquetéeset non étiquetéespour un problèmede deuxlois normalesmono-variablesde
varianceségaleset connues.Ils ont montré,via le calculdel'ef �cacité asymptotiquerela-
tive dela fonctiondiscriminantelinéaireestimée,quelesdonnéesnonétiquetéesutilisées
contiennentdesinformationspertinentes.O'Neill (1978)estallé uneétapeplus loin, il a
traitéle casdedistributionsnormalesmultivariablesavecdesmatricesdecovarianceégales
etconnues.Cetteef�cacité "asymptotique"n'estpasnécessairementvalabledansle casoù
la taille N del'échantillondesdonnéesobservéesestpetiteparrapportà la dimensionp du
vecteurx (Day,1969)d'où lestravauxdeGanesalingametMcLachlan(1979)pourétudier
cecas.

Dempsteretal. (1977)ontprésentél'algorithmeExpectation-Maximisation(EM), for-
malisantplusieursdestechniquesitérativesprécédemmentsuggéréespourla maximisation
de vraisemblanceavec desdonnéesmanquantes.Sonapplicabilitépour l'estimation des
paramètresdesmodèlesdemélangeparmaximumdevraisemblance(ou maximuma pos-
teriori) avecdesdonnéesétiquetéeset nonétiquetées(Murray et Titterington,1978)a été
reconnueimmédiatement.EnsuiteLittle (1977)a employé cecipour la classi�cation.De-
puislors,cetteapprochecontinueàêtreemployéeetétudiée(McLachlanetGanesalingam,
1982;Shahshahaniet Landgrebe,1994;Ganesalingam,1989).Trois excellentsaperçusde
l'histoire del'algorithmeEM etsonapplicationauxmodèlesdemélangesontleslivresde
McLachlanetBasford(1988),McLachlanetKrishnan(1997)etMcLachlanetPeel(2000).

Le travail deNigamet al. (2000)estle premierà explorerla combinaisondesdonnées
étiquetéesetnonétiquetéespourlaclassi�cationdestextes.Eneffet, la classi�cationsuper-
viséedesdocumentstextuels,nécessitel'obtentiondedocumentsétiquetésqui sontchers
alorsquedegrandesquantitésdedocumentsnonétiquetéssontaisémentdisponibles.Dans
le but d'améliorerla performancedela classi�cation,Nigamet al. (2000)ont présentéun
algorithmepourapprendredesdocumentsétiquetésetnonétiquetés.Il estbasésurla com-
binaisondel'algorithmeEM classiqueavecunmélangededensitésetd'un classi�eurnaïf
deBayes,qui supposentl'indépendancedevariables.L'algorithmeformed'abordle clas-
si�eur naïf deBayesqui estimele vecteur� desparamètresparmaximuma posteriorien
utilisantl'ensembledesdocumentssupervisésdisponiblesXd :

�̂ = argmax
�

p(Xd=� ):p(� ); (4.5)
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et étiquette(calculela probabilitéd'appartenance)l'ensembledesdocumentsnonsu-
pervisésXu. Il formeensuiteun nouveauclassi�eur enutilisant lesétiquettesde tousles
documents,etle réitère(étapesEetM del'algorithmeEM) jusqu'àlaconvergence.SiD est
l'ensembledesobservationssuperviséesetnonsuperviséesXd [ Xu, la log-vraisemblance
L àmaximiserparl'algorithmeEM seraécrite:

L(� ; D) = L(� ; Xd) + L(� ; Xu): (4.6)

En effet, cetalgorithmefonctionnebienquandlesdonnéesseconformentavecle mo-
dèle de mélangegénératifchoisi a priori . Cependantce n'est pastout le tempsle cas
en pratique,et unedégradationde performancepeuten résulter. Les auteursont proposé
deuxextensionsà l'algorithme EM qui améliorentla performancede classi�cationdans
cesconditions:

1. Un facteurdepoids� pourmodulerla contributiondesdonnéesnonétiquetées.
Paranalogieavecl'équation4.6,la log-vraisemblanceàmaximiserest:

L(� ; D) = L(� ; Xd) + �L (� ; Xu): (4.7)

2. L'utilisation deplusieurscomposantesdemélangeparclasse.
Le nombredecomposantesparclasseainsi que� sontchoisisparvalidationcroisée.

lesauteursontprouvé,via lesrésultatsexpérimentauxobtenusavectrois différentesbases
dedocumentsréelles,quel'utilisation desdonnéesnonétiquetéesréduitl'erreur declassi-
�cation jusqu'à30%.

RécemmentLarsenet al. (2002) ont proposéun algorithmede classi�cation semi-
superviséehiérarchiquefondé sur desmodèlesde mélange.Cet algorithmepeut se dé-
composerentroisétapes:

– Etape1: Sur-partitionnerlesdonnéesenR clusters(composantes).R doit êtresupé-
rieureaunombre�nal declasses(K ).

– Etape2: Effectueruneclassi�cationhiérarchiqueagglomérativeàpartirdesR clus-
tersjusqu'àenobtenirunseul.

– Etape3: Couperla hiérarchiepour obtenir la partition �nale selonle nombrede
classesoptimalpouruncritèreou �xé parl'utilisateur.

Une fois l'étape 1 effectuée,on disposed'une estimationdu vecteurde paramètresdu
modèledemélange.L'estimationdesparamètresestfaiteparun algorithmeEM modi�é,
appeléUSGGM(Unsupervised/SupervisedGeneralizableGaussianMixture model)etqui
est une extensionde l'algorithme EM modi�é proposépar Miller et Uyar (1997),pour
apprendredesdonnéesétiquetéeset nonétiquetéeset tel quechaqueclasseestmodélisée
par plusieurscomposantesdu mélangegaussien.En effet, soit y 2 f 1; : : : ;K g le label
indiquantla classedex . La densitéducoupleentréesortie(x ;y) estsupposéemélangede
gaussienne(Miller etUyar,1997):

f (y;x j� ) =
RX

r =1

P(yjr )f (x jr )� r ; (4.8)
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avec

f (x jr ) =
(2:� ) � p

2

det j� r j
1
2

:e� 1
2 (x � � r ) t � � 1

r (x � � r ) ; (4.9)

et R est le nombrede composantes.f (x jr ) est la densitégaussiennede proportion� r

(
P R

r =1 � r = 1). P(yjr ) estla probabilitéa posterioride la classey par rapportà la com-
posanter ,

P K
y=1 P(yjr ) = 1. La r 'ième gaussienneestdécritepar le vecteurmoyenne

� r et la matricede covariance� r . � est le vecteurde tous les paramètresdu modèle:
� = f P(yjr );� r ;� r ;� r : 8 r; yg. L'objectif estd'estimer� en utilisant la combinaison
desexemplesétiquetéset non étiquetésD = Xd [ Xu supposésindépendantes.La log-
vraisemblanceL àmaximiserparl'algorithmeEM est:

L(� ; D) =
X

x 2X d

log
RX

r =1

P(yjr )f (x jr )� r + �
X

x 2X u

log
RX

r =1

f (x jr )� r : (4.10)

Les détailsde cet algorithmeUSGGM sontexpliquésclairementdans(Larsenet al.,
2002).

Dansl'étape2, la fusionentredeuxclustersestdécidéeà l'aide d'unemesuredesimi-
laritéprobabilisteentrelesvecteursparamètrescorrespondents.Troismesuresdesimilarité
ont étécomparées:(1) la mesurededissimilaritéL2, (2) la confusionentreclusterset (3)
la divergencedeKullback-Leibler.

Cet algorithmeesttrèsimportantpar le fait qu'il permetde déterminerautomatique-
mentle nombredecomposantesdechaqueclasse.Le seulparamètreàchoisirestle nombre
total decomposantesR. Par contre,il nepermetpasla classi�cationpartiellementsuper-
visée1. Par ailleurs,Ambroiseet Govaert(2000)ont introduit uneapprocheparamétrique
toujoursbaséesur lesmodèlesdemélangeet l'algorithmeEM, pourapprendredeslabels
partiellementconnus.Dansla section4.3suivante,nousallonsprésenteruneextensionde
cetteapproche.Nousallonsl'appliquerparla suitepourretrouverdesimagessimilairesen
rechercheinteractived'imagesbaséesurle contenu.

Modélisation d'une classepar un mélange

Modéliseruneclasseparplusieurscomposantesdemélangen'estpasnouveau.Hastie
et Tibshirani(1996)ont introduit cetteidéedansle cadredenouvelle méthodedeclassi-
�cation superviséeappelée"AnalyseDiscriminantede mélange"ou en anglais"Mixture
discriminantanalysis".

ChaqueclasseCk estsupposéeun mélangede Rk (valeurest�xée a priori ) compo-
santesgaussiennesnotéesckr . La densitédela k èmeclasses'écrit alors:

f k(x j� k) =
RkX

r =1

� kr f kr (x j� kr ); (4.11)

où
– x désignela variablealéatoiregénérantx i ;

1. voir dé�nition dansle paragraphe4.1
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– � kr estla proportiondela composanteckr , (0 < � kr < 1 et
P Rk

r =1 � kr = 1);
– � k = (� k1;:::;� kRk ;� k1;:::;� kRk ) et � kr = (� kr ;� );

Contrairementà notreméthode,les paramètresdechaqueclassesontestimésséparé-
ment,parl'algorithmeEM, à partla matricedevariance-covariance� qui estsupposéela
mêmepourlescomposantesgaussiennesdetouteslesclasses.Cettehypothèseaétéadop-
tée a�n d'aboutir à une discriminationet réductiondu nombrede paramètresà estimer
commedansl'approcheLDA (AnalyseDiscriminanteLinéaire)deFisher.

Remarque Nousmontronsquelesparamètresdetouteslesclassespeuventêtreestimés
ensemblepar traductiondu problèmeà une estimationd'un mélangegaussiende R =P K

k=1 Rk composantes.

4.3 Apprentissageavec les modèlesde mélangeet l'algo-
rithme EM

Le but de notretravail estde (1) trouver un algorithmeapplicableà toutesorted'ap-
prentissage(cf. section4.1)et (2) ayantdesclassesdeformescomplexes(parexempleune
classeentouréepar uneautreou bien multimodale).D'où l'idée de l'apprentissageavec
lesmodèlesdemélangeet l'algorithme EM. Ainsi chaqueclasseestsupposéeforméede
plusieurscomposantes.

4.3.1 Hypothèses

LesdonnéesX sontsupposéesgénéréesparun modèledemélangeà R composantes.
Ainsi la densitédeprobabilitédel'observationx i s'écrit:

f (x i j� ) =
RX

r =1

� r f r (x i j� r ); (4.12)

avec� r la proportiondela composantecr , (0 < � r < 1 et
P R

r =1 � r = 1). Le vecteur� est
l'ensembledeparamètresàestimer, � = (� 1;:::;� R ;� 1;:::;� R).

SupposantquechaqueclasseCk
2 estforméepar plusieurs composantesdu mélange,

onaura:
f (x i j� ) =

X

r 2 C1

� r f r (x i j� r ) + : : : +
X

r 2 CK

� r f r (x i j� r ): (4.13)

SoitRk le nombredecomposanteformantla classeCk .
Notonsquechaqueclasseestcependantun modèlede mélange.En effet, soit � k la

probabilitéa priori dela classeCk , onaura:

2. la lettremajusculeC signi�e uneclasseet la lettreminusculec représenteunecomposante
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� k ,
X

r 2 Ck

� r ; (4.14)

et f (x i j� ) peutêtreécrite:

f (x i j� ) = � 1

X

r 2 C1

� r

� 1
f r (x i j� r ) + : : : + � K

X

r 2 CK

� r

� K
f r (x i j� r ); (4.15)

ouencore
f (x i j� ) = � 1g1(x i j� 1) + : : : + � K gK (x i j� K ): (4.16)

Ainsi chaqueclasseCk estunmodèledemélangepuisquesadensitévéri�e :

gk(x i j� k) =
X

r 2 Ck

� r

� k
f r (x i j� r ); (4.17)

tel que X

r 2 Ck

� r

� k
= 1: (4.18)

� k estle vecteurparamètredela classeCk : � k =
�n

� r
� k

;� r

o
; r 2 Ck

�
.

Prenonsparexemple,le casdetroisclasses,la densitédex i s'écrira:

f (x i j� ) =
X

r 2 C1

� r f r (x i j� r ) +
X

r 2 C2

� r f r (x i j� r ) +
X

r 2 C3

� r f r (x i j� r ); (4.19)

ouencore:

f (x i j� ) =
R1X

r =1

� r f r (x i j� r ) +
R1+ R2X

r = R1+1

� r f r (x i j� r ) +
R= R1+ R2+ R3X

r = R1+ R2+1

� r f r (x i j� r ): (4.20)

Ainsi, le problèmed'estimationdesparamètresdu classi�eur (C : X � ! Y) revient à
estimerlesparamètresdesR composantesdumodèledemélange.

4.3.2 Algorithme EM

Uneméthodeclassiquepourestimerlesparamètresd'un modèledemélangeparmaxi-
misationde vraisemblanceest l'algorithme EM (Dempsteret al., 1977),qui possèdela
propriétédeconvergenceversunmaximumlocal (Ambroise,1996;Dang,1998).

Quelquesoit le problèmed'apprentissage(cf. section4.1), l'algorithme EM peutêtre
exprimédela mêmefaçon(voir annexeA pourla démonstration).Eneffet, codonsle vec-
teury i , qui indiquedequelleclasseestissux i , parz i commesuit (sanspertedegénéralité
prenonsle casdetroisclasses):

– z i = (1; : : : ;1| {z }
R1 fois

; 0; : : : ;0| {z }
R2 fois

; 0; : : : ;0| {z }
R3 fois

), pourx i appartenantà la classeC1 c'est à dire y i

connuetvaut(1;0;0),
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– z i = (1; : : : ;1| {z }
R1 fois

; 1; : : : ;1| {z }
R2 fois

; 1; : : : ;1| {z }
R3 fois

), poury i inconnue(y i = (?;?;?)), ou autrementdit

x i estnonclassé,
– z i = (0; : : : ;0| {z }

R1 fois

; 1; : : : ;1| {z }
R2 fois

; 1; : : : ;1| {z }
R3 fois

), pourx i n'appartenantpasà la classeC1: yi 1 = 0,

yi 2 etyi 3 sontinconnuesc'estàdirey i = (0;?;?).
Un exempleillustratif estdonnédansla tablesuivante4.5.

X Y Z
3:5 2:3 0:3 4:2 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1
2:2 1:4 2:9 1:3 0 ? ? 0 0 0 1 1 1 1 1 1
4:2 1:7 2:2 1:1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1
2:5 2:3 0:3 4:2 ? ? ? 1 1 1 1 1 1 1 1 1
9:2 2:4 2:9 1:3 ? ? ? 1 1 1 1 1 1 1 1 1
6:2 1:2 2:2 1:1 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0

TAB. 4.5– Exempledeplusieurs composantesdemélange par classe. CasdeR1 = R2 =
R3 = 3.

Lesdeuxétapesdel'algorithmeEM sont:
– ÉtapeE:

Pouri = 1; : : : ;N et r = 1; : : : ;R, calculer

p(r jx i ;z i ;� (q)) = c(q)
ir =

zir � (q)
r f r (x i j�

(q)
r )

P R
l=1 zil �

(q)
l f l (x i j�

(q)
l )

: (4.21)

– ÉtapeM :
Calculer� (q+1) qui maximise

Q(� j� (q)) =
NX

i =1

RX

r =1

c(q)
ir log� r f r (x i j� r ): (4.22)

La probabilitéd'appartenanceà la classeCk est:

P(x i 2 Ck jx i ;z i ; b� ) =
X

r 2 Ck

p(r jx i ;z i ; b� ): (4.23)

b� estl'estimationde� parl'algorithmeEM.
La table4.6détaillel'algorithmeEM dansle casd'un mélangedegaussiennes.

4.4 Comparaison entre classi�cation superviséeet semi-
supervisée

Deuxquestionsémergent: pourquoiapprendreensemi-supervisé? autrementdit, est-
ce que l'apprentissagesemi-superviséaide et dansquel cas? et (2) qu'est ce que nous
apportentcommeinformationslesexemplesnonclassés?
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Entrées:
LesdonnéesX = f x 1; : : : ;x N g,
leslabelsf z1; : : : ;zN g connus,inconnus,oupartiellementconnus.
Initialisation
q  0
Initialiser lesproportions,centreset variancesàunevaleurarbitraire� (0)

répéter

– EtapeE: calculerlesprobabilitésd'appartenancec(q+1)
ir

pour i de1 àN , r de1 àR faire

c(q+1)
ir  zir � ( q)

r f r (x i j �
( q)
r )

P R
l =1 zil � ( q)

l f l (x i j �
( q)
l )

;

– EtapeM : recalculerlesparamètres� (q+1)

pour r de1 àR faire

n(q+1)
r  

P N
i=1 c(q+1)

ir ;

� (q+1)
r  n ( q+1)

r
N ;

� (q+1)
r  

P N
i =1 c( q+1)

ir �x i

n ( q+1)
r

;

� (q+1)
r  1

n ( q+1)
r

P N
i=1 c(q+1)

ir :(x i � � (q+1)
r )(x i � � (q+1)

r )t ;

q  q+ 1;

jusqu'à c(q+1) ' c(q) ouq = Qmax

Sortie:
b�  � (q)

TAB. 4.6– AlgorithmeEM: casd'un mélangegaussienetdelabelspartiellementconnus
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Nousallons,dansce qui suit, essayerde répondreà cesquestionsen comparantles
deuxapprochesd'apprentissageutilisantdeuxjeux dedonnées: desdonnéessynthétiques
etunensembled'index d'unebased'images.

4.4.1 Donnéessynthétiques

Lesdonnéesutiliséesdanscesexpérimentationssontgénéréesparunmélangedetrois
gaussienneset diviséesen deuxclasses: la classeC1 forméepar deuxcomposanteset la
classeC2 paruneseule.La �gure 4.1montreunéchantillonde1000observations.

-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7
-4

-2
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e 

2

FIG. 4.1 – Donnéessynthétiques: la première classe"� " est forméepar deuxnuages
circulaireset séparéspar la deuxièmeclasseen"o".

La �gure 4.2 montrel'ef fet de l'incorporationdesdonnéesnonclasséesenapprentis-
sage.L'axe vertical indiquel'erreur de classi�cationcalculéesur un ensemblede testet
l'axe horizontalindiquele nombred'exemplesclassésutilisésenapprentissage(pourplus
dedétailsvoir table4.7). Il estbienclair quel'intégrationdesexemplesnonclassésamé-
liore l'estimationdesparamètresdu classi�eur et d'autantplus queles donnéesclassées
sontrares.

Dansla �gure 4.3 nousconsidéronsl'ef fet du nombred'exemplesnonclassésenap-
prentissage.Pour2 échantillonsdifférentsdeclasseinconnuenousvarionssur l'axe hori-
zontalle nombred'exemplesnonclassés.Naturellement,avoir plusdedonnéesnonclas-
séesaided'autantplusquandlesdonnéesclasséessontpeunombreuses.
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FIG. 4.2– Erreur declassi�cationaprèsapprentissage superviséet semi-supervisé(1000
exemplesnonclassés).Avecunpetitnombred'observationsdeclasseconnue, l'estimation
desparamètres utilisant l'algorithme EM est meilleur en apprentissage semi-supervisé.
Lesdeuxalgorithmestendentà converger l'un de l'autre quandon a un nombre suf�sant
d'exemplesclassés.(a) l'err eurduclassi�eur bayésienestde10%environ,(b) 20%.
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FIG. 4.3– Erreurdeclassi�cationenfonctiondunombred'exemplesnonclassés.La prise
encomptededonnéesnonclasséespermetdediminuerl'err eur. (a) l'err eurduclassi�eur
bayésienestde10%environ,(b) 20%.
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1. Initialisation:

� N c nombred'exemplesclassés;
� N nc nombred'exemplesnonclassés;

2. SimulerN c exemplessupposésdeclasseconnueEclasses;
3. SimulerN nc exemplesdeclasseinconnueEnonclasses;
4. Simuler un ensembleTest de N t exemplesEtest servant pour

calculerl'erreur;
5. EstimerlesparamètresdumélangeparametresparEM utilisant

exemplesclassésEclassesetnonclassésEnonclasses;
6. Classerlesexemplesdel'ensembleEtest utilisantlesparamètres

estimésparametreset calculerl'erreur declassementEr reur;
7. IncrémenterN c (casde la �gure 4.2) ou N nc (casde la �gure

4.3)et retournerà l'étape2;

TAB. 4.7 – Procédure utiliséepour tracer la courbede l'err eur de classi�cation sur des
donnéessynthétiquesenfonctiondu nombre d'exemplesclasséset nonclassésutilisésen
apprentissage. Cetteprocédure est répétée40 fois et la valeur moyennede l'err eur est
tracée. 50 essaisde l'algorithme EM sont réalisésà chaqueappel de cetteprocédure.
L'essaiqui a la plusgrandevraisemblanceestsélectionné.

4.4.2 Based'imagesANN

Lesexpérimentationsprésentéesdansceparagraphesontappliquéessurlabased'images
ANN de l'universitédeWashingtonqui contient493photosde11 catégoriesdifférentes.
Les index extraitsdecesimagessontfournisparJ.Fournieret al.3 grâceà l'approcheex-
pliquéedans(Fournieret al., 2001)du systèmeRETIN de recherched'imagessimilaires
baséesurle contenu.

Le problèmeposéconsisteà classerla baseendeuxclasses: (1) classeC1 desimages
pertinentessimilairesàuneimagerequête(ici lesimagesappartenantàlacatégoriedela re-
quête)et (2) classeC2 desimagesnonpertinentessupposéesici cellesqui n'appartiennent
pasà la catégoriecherchée.

Le problèmeprincipal de la rechercheinteractive d'imagesest le fait d'avoir un très
petitnombred'imagesannotées(ouclassées)parrapportàla tailledelabase.D'où l'intérêt
del'intégrationdesimagesnonannotées(nonclassées)dansl'apprentissage.

L'estimationdel'erreur declassi�cationdanscecasestnonpertinente.Ayantungrand
nombred'imagesnon pertinentes,un bon class�eur peut être obtenuen classanttoutes
les imagescommenonpertinentes.D'où l'utilisation des2 critèresclassiquesqui sontle
rappelet la précision:

3. EquipedeTraitementdesImagesetduSignal,UniversitédeCergy-Pontoise/ ENSEA,6av. duPonceau
95014Cergy-PontoiseCedex, France
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Precision=
nombred'imagespertinentesretournées

nombred'imagesretournées
; (4.24)

Rappel=
nombred'imagespertinentesretournées

nombred'imagespertinentesdansla base
: (4.25)

Les imagesretournéescorrespondentaux imagesles plus pertinentestrouvéespar le
systèmede rechercheet retournéesà l'utilisateur. Danscesexpérimentations,le nombre
d'imagesretournéesestchoisi tel quele rappelsoit égal à la précision,c'est à dire il est
égal aunombred'imagespertinentesdansla base.

Dansle but de voir l'ef fet de l'intégration desimagesnon classéesen apprentissage,
nousavons tracé la courbedu rappel (précision)en fonction du nombred'imagesnon
classées.La procédureutiliséepourtracercescourbesestexpliquéeendétailsdansla table
4.8.

La �gure 4.4 montrele graphedu rappeltracépour 3 différentspetitsnombres(10,
20,30)d'imagesclassées.Lescatégoriescherchées4 sont"arborgreens"(courbesenhaut)
et "campusinfall" (courbesen bas).Le modèledu mélangechoisi est formé d'une seule
gaussienneparclasse.On constatequ'en augmentantle nombred'imagesnonclasséesle
rappelcroit jusqu'à un maximum(50 imagesnon classéesenviron) puis il commenceà
diminuer.

Ladégradationdesperformancesobtenuepeutêtreexpliquéeparle fait qu'avecunpetit
nombred'imagesde classeconnue,l'estimation desparamètresen apprentissagesemi-
supervisépeuttombersurdesdistributionsgaussiennesloin decellesdesexemplesclassés,
et l'intégrationdesimagesnonclasséesn'a paspuaiderà la classi�cation.

DeuxsolutionssontproposéesparK.Nigametal. (2000)pourréglerceproblème:
1. modéliserla classeparunmélangedecomposantesplusnombreuses,
2. utiliser un facteurdepoids� pourmodulerla contribution desdonnéesnonétique-

tées.
Vu la structurede la classeC2 desimagesnonpertinentesqui englobe10 catégories,

elle peutêtremodéliséepar plusieursgaussiennes.Les graphesde la �gure 4.5 illustrent
les courbesde rappelvs. le nombred'imagesnon classéespour différentsmodèlesde la
classeC2 et pour 20 imagesclassées.La classeC1 est toujoursestiméepar une seule
gaussienne.On voit clairementl'améliorationdesperformancesenaugmentantle nombre
degaussiennes.Bienévidement,augmenterle nombredegaussiennesparclasseaugmente
le nombredeparamètresàestimeretparconséquenceungrandnombred'exemplesclassés
estnécessairepourunapprentissagesupervisé.D'où la diminuationdutauxderappelpour
0 imagesnonannotées.

Cozmanet Cohen(2002)ont montréquela dégradationdesperformancesenutilisant
lesdonnéesnonétiquetéesestobtenuequandle modèlechoisiparhypothèseestdifférent
dumodèleréelquigénèrelesdonnées.Ils ontprésentéplusrécemmentdans(Cozmanetal.,
2003),uneanalysemathématiquedecettedégradation.Elle estdueaufait quel'estimateur
parmaximuma posterioriestparfoisbiaisé.

4. voir véritéterraindela base
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FIG. 4.4– Rappelversusnombredesimagesnonclasséesintégréesdansl'ensembled'ap-
prentissage pour 3 différentsnombresd'imagesannotées.(a) catégorie"arborgreens"(b)
catégorie"campusinfall".La classedesimagespertinentesainsi quedesimagesnonper-
tinentes,sontmodéliséespar uneseulegaussienne. Unedégradationdesperformancesest
constatée.
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FIG. 4.5 – Rappelversusle nombre desimagesnon classéesintégréesdansl'ensemble
d'apprentissage. Lesimagesannotéessontaunombrede20.Lescourbessonttracéespour
différentsnombresde gaussiennespour la classedesimagesnon pertinentes.La classe
desimagespertinentesesttoujoursmodéliséepar uneseulegaussienne. (a) catégorie"ar-
borgreens"(b) catégorie"campusinfall".Plusieurs composantespar classeaméliore les
performances.
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1. Initialisation

� ChoisirunecatégoriecommeclassedesimagespertinentesC1.
le resteest supposéappartenantà la classeC2 (vérité ter-
rain);

� N nc nombred'imagesnonclassées;
� N c1 (N c2) le nombred'imagesdeclasseconnueC1 (C2);

2. Tirer auhasardN c1 etN c2 imagesdeclasseconnueEclasses;
3. Tirer auhasardN nc imagesdeclasseinconnueEnonclasses;
4. EstimerlesparamètresdumélangeparametresparEM utilisant

imagesclasséesEclassesetnonclasséesEnonclasses;
5. Calculerle rappelRappeldetouteslesimagesdela baseutilisant

parametres;
6. IncrémenterN nc et retournerà l'étape2;

TAB. 4.8 – Procédure utiliséepour tracer la courbede l'err eur (rappel)declassi�cation
dela baseANN(problèmededeuxclasses)enfonctiondunombred'exemplesnonclassés
utilisésenapprentissage semi-supervisé.Cetteprocédure estrépétée200fois et la valeur
moyenneesttracée.

4.5 Conclusion

Danscechapitre,nousavonsprésentél'intérêt dela semi-supervisionenclassi�cation.
Dansunepremièrepartie,nousavonsdresséunétatdel'art desméthodesactuelles.Ensuite
nousavonsintroduituneméthodeparamétriqued'apprentissagesemi-supervisé.

Nousavonscomparélesdeuxclassi�cationssemi-superviséeetsupervisée.Nouspou-
vonsconclurequel'apprentissageensemi-superviséesttrèsimportantdansle casoù les
labelssontrares.

Dansle chapitresuivantnousappliquonscetteméthoded'apprentissagesemi-supervisé
basésur les lois de mélangeet l'algorithme EM pour la rechercheinteractive d'images
baséesurle contenu.
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Chapitr e5

EMiner : lesmodèlesdemélange
pour la rechercheinteractived'images

L'objectif de ce chapitreest la présentationd'une techniqueoriginale de recherche
interactive d'imagesbaséesur le contenu.La méthoderelève de l'approchestatistiqueet
plusprécisémentde l'apprentissagestatistique.Nousconsidéronsici uneapprochesemi-
superviséeappelée"EMiner", utilisant les modèlesde mélangeet l'estimation de leurs
paramètresparl'algorithmeEM.

Les particularitésde l'indexation d'imagespar rapportà une classi�cation standard
sont: le trèsfaiblenombred'imagesannotéesendébut derecherche(petitetaille del'en-
sembled'apprentissage),la dimensionsouvent importantede l'index (nombreimportant
de variables)ainsi quela dé�nition incrémentalede l'ensembled'apprentissage.De plus
lesparamètresdu classi�eurdoiventêtreremisà jour "rapidement"aprèschaquenouveau
bouclagedepertinence.C'estdanscecadrequenotretravail sesitue.

Uneméthodedesélectiondevariablesestaussiintroduitedansla boucledepertinence
pour éliminer les variablesredondanteset rendrela rechercheinteractive plus adaptable
auxbesoinsdel'utilisateur.

5.1 EMiner pour la rechercheinteractived'images

Nousnousplaçonsdansle casd'unerecherched'unecatégoried'images.La recherche
peutêtre initiée par une imageexemple(requêtesimple).Ainsi à chaqueitérationde la
rechercheou encoreà chaquebouclage,le systèmeaf�che un ensembled'imagesrésultat
senséesêtreprochesde l'image cherchéepar l'utilisateur. Ce dernierannoteles images
enpertinenteset non-pertinentes,cequi permet,au �l desitérations,d'accumulerun en-
sembled'exemplespertinentsetnon-pertinents.La recherchepeutaussiêtreinitiéeparune
requêtecomposéedeplusieursimages(requêtemultiple).Cesexemplessontalorsfournis
directementparl'utilisateur oubiensontaccumulésdurantla rechercheinteractive.

65
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L'approcheprésentéeconsisteainsi à estimerles paramètresd'un classi�eur qui dis-
tingue"au mieux" lesdeuxclassesC1 et C2 d'imagesrespectivementpertinenteset non-
pertinentesetattribueundegrédepertinenceàchaqueimagedela base.

L'une descaractéristiquesdela rechercheinteractive d'imagesestla raretédesobser-
vations(images)annotées.L'approchesemi-superviséebaséesur lesmodèlesdemélange
(voir chapitre4) sembleadaptée: utiliser l'ensembledesimages(annotéesetnonannotées)
dela basepourestimerlesparamètres.

ConsidéronsunebasecomposéedeN imageset notonsx i l'index del'image I i . x i =
(x ij ;j = 1;:::;p) est un vecteurde p élémentsréels.L'ensembledesN index est noté
X = f x 1; : : : ;x N g. Ils sontsupposésgénérésparunmodèledemélangeàR composantes.

Pourpermettre(1) la recherchede catégoriesde formescomplexeset multimodales
et (2) la modélisationde la classeC2 desimagesnon-pertinentesenglobantdifférentes
catégories,nousavonschoisidemodéliserlesclassesC1 etC2 parunmélangedeR1 etR2

composantesgaussiennesrespectivement.Il estdoncévidentqueR = R1 + R2. La densité
x i s'écrit:

f (x i j� ) =
R1X

r =1

� r f r (x i j� r ) +
R1+ R2X

r = R1+1

� r f r (x i j� r ): (5.1)

La probabilitéd'appartenanceà la classeC1 s'exprimecomme:

P(x i 2 C1jx i ;z i ; � ) =
R1X

r =1

p(r jx i ;z i ; � ); (5.2)

et celledela classeC2 :

P(x i 2 C2jx i ;z i ; � ) =
R1+ R2X

r = R1+1

p(r jx i ;z i ; � ): (5.3)

Soient� 1 et � 2 lesprobabilitésapriori desclassesC1 etC2 respectivement,

� 1 =
R1X

r =1

� r ; (5.4)

� 2 =
R1+ R2X

r = R1+1

� r : (5.5)

Lesannotationsdel'utilisateur serontreprésentéesparlesvecteursannotationsou éti-
quettesz i 2 f 0;1gR1+ R2 qui sontcodéscommesuit:

– z i = (1; : : : ;1| {z }
R1 fois

; 0; : : : ;0| {z }
R2 fois

), pourx i annotépertinentec'estàdireappartenantàla classe

C1,
– z i = (0; : : : ;0| {z }

R1 fois

; 1; : : : ;1| {z }
R2 fois

), pourx i annoténon-pertinente(appartenantà la classeC2),



5.2Evaluationdesperformances 67

– z i = ( 1; : : : ;1| {z }
R1+ R2 fois

) si x i estnonannoté(classeinconnue).

Lesparamètresdumélangesontestimésparl'algorithmeEM commeexpliquédansle
chapitreprécédent(cf. algorithme4.6 du chapitre4), à la différencequelesrésultatssont
capitalisésitérationà itération.

5.1.1 Description de la rechercheinteractive

Lorsquel'utilisateur a choisisonimagerequête,lesparamètresdeslois attachéesaux
classesC1 etC2 sontestimésenutilisantl'imagerequêtecommeseuleimageannotéeperti-
nente.Touteslesautresimagesdela baserestentnonannotéesmaissontutiliséesdansl'es-
timation.Ensuite,lesprobabilitésconditionnellesd'appartenancesdesimagesà la classe
desimagespertinentessontcalculéeset lesmeilleuresN r imagesrésultatsontaf�chéesà
l'écranparordredécroissantd'intérêtausensdu rapportdesprobabilitésconditionnelles:

J (x ) =
P(x 2 C1jx ;z; � )
P(x 2 C2jx ;z; � )

: (5.6)

L'utilisateur annoteles m imagesqui lui semblentpertinenteset non pertinenteset
laissenonannotéeslesimagesdont il doutedela ressemblance.Chaquebouclagedeper-
tinenceaf�ne la requêteenré-estimantlesparamètresdu modèleavecdenouvellesanno-
tations.

Bien entendu,nouspouvons toujourstrouver le nombreoptimal de composantesdu
modèledemélange.Maisparsouciderapiditéderechercheinteractiveenligne,le nombre
decomposantesdu modèledemélangea été�xé a priori de telle sortequele nombrede
composantesde la classedesimagespertinentessoit égal au nombred'imagesannotées
positives.Le nombredecomposantesdela classedesimagesnon-pertinentesest�xé à un
nombrerelativementélevé (20 parexemple).Nousavonsaussiconsidérédesmodèlesde
variance-covariancesimples.Cettesolutionpermetderéduireconsidérablementle nombre
deparamètresàestimer.

Dansla suite nousutiliseronsle nom EMiner pour dénommercetteapprochede la
rechercheinteractived'imagesbaséesurlesmodèlesdemélange.Le tableau5.1récapitule
lesétapesdel'algorithmeEMiner.

5.2 Evaluation desperformances

L'objectif de cettesectionestd'expérimenter, d'évalueret de valider notreapproche
de recherched'imagessimilaires.Cetteévaluationmontrela capacitéde notreméthode
à apprendreet à interagiravec l'être humainen ligne, par bouclede pertinence,a�n de
répondreàsesbesoinset retournerlesimagesqui lui semblentsimilaires.

Dansunpremiertemps,nousévaluonslesperformancesdenotretechniqueEMinerde
rechercheinteractiveet la comparonsdansunedeuxièmeétapeàuneautretechniquebasée
surlesmachinesàvecteursdesupport.
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1. Choisirla ou lesimage(s)requête(s);
2. Mettreàjour lesétiquettesdetouteslesimagesdela basef z1; : : : ;zN g;
3. Estimerle vecteurdesparamètres� desgaussiennesdesdeuxclasses

C1 et C2 parl'appel del'algorithmeEM (donnédansle tableau4.6du
chapitre4). Lesimagesannotéespositivessontchoisiescommecentres
desgaussiennesdela classepertinente.

4. Classerlesimagesdela baseparl'ordre décroissantde:

J (x ) =
P(x 2 C1jx ;z; � )
P(x 2 C2jx ;z; � )

;

5. Af�cher à l'écran lesN r premièresimages(lesplussimilairesà la re-
quête);

6. Récupérerlesnouvellesannotationsdel'utilisateur;
7. Retournerà l'étape2 (si l'utilisateur n'estpassatisfait);

TAB. 5.1– AlgorithmeEMiner derecherched'imagespar boucledepertinence.

Lestestssonteffectuéssurla baseANN composéed'environ 500imagespartitionnées
en11 catégoriesde25 à 50 images.Deuxattributs,dedimension25 chacun,sontcalculés
(CouleursLabetFiltresdeGabor)parle systèmeRETIN (Fournier,2002)pourformerles
distributionsreprésentantchaqueimage.Ainsi chaqueimageestreprésentéeparunvecteur
index dedimensionp = 50.

5.2.1 Protocoled'évaluation

Dansle but de quanti�er l'ef �cacité de recherchedesimagessimilaires,nousavons
utilisé deuxcritèresclassiquesde qualitépour l'évaluationde notresystème(Smeulders
etal., 2000): la précisionet le rappel.Ils sontdé�nis dela manièresuivante:

Précision=
Nr p

Nr
; (5.7)

Rappel=
Nr p

Nc
; (5.8)

avec:
– Nc estle nombredesimagespertinentesdela base,
– Nr le nombredesimagesretrouvéeset retournéesà l'utilisateur,
– Nr p le nombredesimagesretrouvéespertinentesparmilesN r .
Précisonsque pour réaliserl'évaluation, il est nécessairede disposerd'une vérité-

terrainsurlabased'imagesa�n d'automatiserleprocessus.Cettevérité-terrainestconstruite
manuellementenregroupantlesimagesenquelquescatégoriesgénériques.
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Lors de l'évaluationdesperformancesd'une recherche,touteimageretrouvéeappar-
tenantà la catégoriede l'image requêteest comptéecommecorrecte.La vérité-terrain
conditionnedoncl'évaluationet en particulierle type de recherchequenousprétendons
évaluerpar un tel procédé.Notre référenceestcohérenteavec la recherchede catégories
d'images,toutefois,la constructiondecettevéritéterrainresteambiguë,subjective et liée
ànotrepropreexpertise.

Puisqu'il n'y a aucunevaleuroptimaledu cardinalde l'ensembledesimagesretrou-
vées1, les deux critèressont habituellementprésentésen fonction du nombred'images
retrouvéesN r . La courbede la précisionselonle rappel(appeléePR) estégalementsi-
gni�cative.Par exemple,unebasseprécisionpourun rappelélevé indiquequele système
capturedif�cilement desimagesdela classedel'image requête.Un systèmederecherche
idéalestcaractériséeparla courbeprécision/rappelidéaletracéedansla �gure 5.1.

FIG. 5.1– Courbedeprécision/rappelPR d'un systèmeidéal derecherched'images.N c

estle nombre desimagesd'uneclassedonnéedela basedetaille N , et N r estle nombre
desimagesretournéesà l'utilisateur. Lespointsd'intersectionde la courbePR avecles
droitestracéespour a) précision=rappelc'est à dire (N r = Nc), b) précision=2*rappel
(Nr = Nc=2) et c) précision=rappel/2(N r = 2:Nc) sontsigni�catifs. Par exemple, pour
savoirla valeurdela précisionpourN r = Nc=2, il suf�t detrouverle pointd'intersection
dela courbePR et la droiteprécision=2*rappel.

Notonsquecesdeuxcritères,précisionet rappel,sontbeaucoupplusperformantspour
l'évaluationd'un systèmederechercheinteractivequel'erreurdeclassi�cation.Uneerreur

1. Cesontlesimagesretrouvéessimilairesetaf�chéesà l'écranparle système
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trèsbassepeutêtreobtenueenprévoyant toujoursla classenonpertinente,puisquenous
avonsquelquesimagespertinentesetdetrèsnombreusesimagesnonpertinentes.

Cependant,il n'y a aucunprotocolecommund'évaluationdequalitéentreleséquipes
derecherchetravaillant dansle raf�nement de la recherched'imagesparboucledeperti-
nence.Dansle tableau5.2nousexpliquonsle protocoled'évaluationquenousproposons
pourévaluernostravaux.

Soient:
– N la taille dela base(le nombretotaldesimages);
– b le nombredebouclesdepertinenceeffectuées;
– m le nombredesimagesannotéesàchaqueboucledepertinence;
– lot l'ensembledesimagesparmi lesquellessont tiréesles meilleures,

N � b� m estle nombredesimagesdu lot.
Ainsi pourm (égal parexempleà5) etpourunecatégoriedonnée:
Pourtouteslesimagesdela catégorie,faire :
o Initialisation:

– imagerequête � imagecourante;
– classi�er lesimagesdela base.

o Pourb= 1 àbmax , faire :

1. sélectiondesm meilleuresimagesparmile lot;
2. annotationdesm imagesnonprécédemmentannotées;
3. lesimagesannotéessontretiréesdu lot pourle prochaintirage;
4. classi�cationdesimagesdela base;
5. calculdescritèrespourN r imagesretrouvéesallantde1 àN .

Laprécisionetle rappelcalculéssontmoyennéssurtouteslesimagesrequêtes
dela catégorie.

TAB. 5.2– Protocoled'évaluation.

5.2.2 Résultatsde recherchepar EMiner

La �gure 5.2 présenteles performancesde recherchepar bouclede pertinence.Les
différentescourbesreprésententla précision/rappelPR d'une simulationsur la catégorie
donnéepour1, 2, 3, 4 et5 bouclagesà raisondem = 5 annotationsparbouclage.

Nousobservonsuneaugmentationdesperformancesgrâceaubouclagedepertinence.
Aprèschaqueitérationla courbede précision/rappelpourn'importe quelleclasseévolue
pourserapprocherdela courbeidéale(cf. �gure 5.1).Cetteévolution resteévidementtrès
dépendantedela structureoudela complexité dechaqueclasse.

Poursavoir commentlire unecourbe,prenonsparexemplela catégorie"arborgreens"
forméeparNc = 47images.
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FIG. 5.2– EvaluationdeEMiner. LescourbesPR sonttracéespour1,2,3,4et5 bouclages
depertinence. 5 images(m = 5) sontannotéesà chaqueitération.
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La droite"précision=1"estimportantepourl'interprétationdesrésultats.Observonsla
�gure 5.3,ainsipour1, 2, 3, 4 et 5 bouclagesdepertinencenousavonsun rappelde0.05,
0.1,0.15,0.18et 0.27respectivement.Celasigni�e quesi nousretournonsà l'utilisateur
dNr = 0:05� 47e = 3 images,alorsces3 imagessonttoutespertinentes.Ceciestobtenu
pour5 imagesannotéesseulementparmi500imagesenviron nonannotéesdela base.Ce
nombreaugmenteà5,8,9 et13imagesqui sonttoutespertinentesretournéesàl'utilisateur
pour10,15,20et25 imagesannotéesparmi500imagesenviron dela base.
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FIG. 5.3 – Intersectionde la droite "précision=1" avecles courbesPR de la catégorie
"arborgreens".

Passonsàla droite"précision=rappel"dela �gure 5.4.L'intersectiondecelle-ciavecles
courbesPR pour1,2,3,4 et5 bouclagesdepertinencenousdonneunrappel=précisionde
0.425,0.475,0.54,0.578et0.64respectivement.Prenonsla premièreboucledepertinence
c'est à dire pour 5 imagesannotées,un nombred'imagesretournéespertinentesN r p =
d0:425 � 47e = 20 parmi N r = Nc = 47 imagesretrouvéesest constaté.Ensuitece
nombred'imagesretrouvéespertinentesaugmenteà23,26,28et31respectivementparmi
47 imagesretrouvéespour2, 3, 4 et5 itérationsrespectivement.

Nouspouvonsdire au vu desrésultats,queles performancesde notresystèmede re-
cherchesontsatisfaisantesmaisil sembleimportantdele compareràuneautreapproche.

5.2.3 ComparaisonentreEMiner et SVM

Lesmachinesàvecteursdesupportontdémontréleurscapacitésdansle domainedela
reconnaissancedeformes,et connaissentaujourd'huiun intérêtcroissantdansla commu-
nautéderecherched'imagesparle contenu(voir section3.4.4duchapitre3).

L'objectif decettesectionestdecomparernotrealgorithmeEMinerderechercheinter-
activeàuneautreapprochebaséesurunclassi�eurSVM présentéeci-aprèset réaliséepar
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FIG. 5.4– Intersectiondela droite "précision=rappel"aveclescourbesPR dela catégo-
rie "arborgreens".

P. Gosselinet M. Cord2 (Gosselinet al., 2004).Le protocoled'évaluationadoptéestcelui
du tableau5.2.Lestestssontétablissur la baseANN toujoursavec lesmêmessignatures
dela section5.2.2fabriquéesparle systèmeRETIN derecherched'imagesdansdesbases
généralistes.

Rechercheinteractivepar destechniquesSVM

Nousavonsdéjàexpliquédansla section3.4.4duchapitre3 la techniquederecherche
interactive par SVM à deuxclasses.Elle consisteà trouver la frontièredu classi�eur qui
séparelesimagespertinentesdesimagesnonpertinentesutilisantlesimagesannotéespar
l'utilisateur commeensembled'apprentissagepourestimerlesparamètresde la frontière
duclassi�eur. L'estimationdesparamètresdela frontièreestdétailléedansl'annexeB.

Pourserappeler, soientf x i gi 2f 1;:::;l g, lesvecteursindex représentantles imagesanno-
tées,et f yi gi 2f 1;:::;l g, yi 2 f� 1;1g leursannotationsrespectives(1 = pertinent,� 1 = non
pertinent).La mesuredesimilaritéà la requêteouà la catégorierecherchéeest:

J (x ) =
lX

i =1

� i yi K(x ;x i ) + � 0:

Il existeuneméthodeSVM trèsprochedecelleà deuxclassesestla techniqueSVM
à uneclasse(Scholkopf et al., 1999)qui permetd'estimer le supportd'une distribution
d'un ensemblef x i gi 2f 1;:::;l g de vecteursappartenantà la mêmeclasse.Nousavonsdéjà
vu (section3.4.4du chapitre3) l'application de cetteméthodeà la rechercheinteractive
d'imageoù le problèmerevient à estimerle supportdesimagespertinentesappartenantà

2. EquipedeTraitementdesImagesetduSignal,Universityof Cergy-Pontoise/ ENSEA,6av. duPonceau
95014Cergy-PontoiseCedex, France.
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la classede l'image requête.Cependantla fonctiondedistribution de la classepertinente
peutêtreécrite(cf. équation3.34)souscetteforme:

J (x ) =
lX

i =1

� i K(x ;x i ) + � 0:

L'algorithmeSVM proposédanscesexpérimentationsutilisecesdeuxapprochesSVM.
Danslecasoùlesdeuxtypesd'annotations(pertinentesetnonpertinentes)sontdisponibles
c'est la techniqueSVM àdeuxclassesqui estappelée.Dansle cascontraire,c'estàdiresi
seulementdesimagesannotéespertinentessontretournéesc'est la techniqueSVM à une
classequi estexécutée.

Ainsi pendantla rechercheinteractive, le classi�eur estentraînéavec la signaturede
l'image requête,puis les imagesavec la plusgrandevaleurdeJ (x ) sontaf�chées.L'uti-
lisateurannotem imagesen fonction de leur appartenanceà la classerecherchée.Par la
suite,seuleslesannotationsdel'utilisateur sontprisesencomptepourdéterminerla fron-
tière qui sépareles imagespertinentesdesimagesnon pertinentes(casde SVM à deux
classes)ou la densitédesimagespertinentes(casde SVM à uneclasses).Le tableau5.3
résumelesétapesdela rechercheinteractivebaséeSVM.

1. Choisirla ou lesimage(s)requête(s);
2. Mettreà jour la listedesétiquettesdesimagesannotéesf y1; : : : ;ylg;
3. Estimerlesparamètresf � i gi 2f 1;:::;l g et � 0 duclassi�eur:

– SVM àdeuxclassessi lesannotationssontpositivesetnégatives,
– SVM àuneclassesi lesannotationssonttoutespositives.

4. Classerlesimagesdela baseparl'ordre décroissantde:

J (x ) =
lX

i =1

� i yi K(x ;x i ) + � 0;

5. Af�cher à l'écran lesN r premièresimages(lesplussimilairesà la re-
quête);

6. Récupérerlesnouvellesannotationsdel'utilisateur;
7. Retournerà l'étape2 (si l'utilisateur n'estpassatisfait);

TAB. 5.3– AlgorithmeSVM derecherched'imagespar boucledepertinence.

Le noyau choisi dansla techniqueSVM estgaussien: K(x ;x i ) = e�k x � x i k2=2� 2
; tel

que� = 1.

Résultatsdecomparaison

NoustraçonslesdifférentescourbesPR d'unesimulationdeEMineretSVM surtoutes
les catégoriesdonnéespour 1, 2, 3, 4 et 5 bouclagesà raisonde m = 5 annotationspar
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bouclage.Au vu desrésultats,chacunedesdeuxméthodessembleavoir sondomainede
prédilection.

En effet et pourmettreencauselesrésultatsobtenus,nousavonsprojetélesindex des
imagesdela basedansunespacededimensiondeux(2-D) suivantla méthodedeSammon
(1969).CetespaceestobtenupourunevaleurdeStress(critèreà minimiser)égaleà 0.14.
Laconnaissanced'unevéritéterrain(cf. section5.2)surnotrebasenousapermisdeséparer
les différentescatégoriesd'imageset d'observer spéci�quementleur répartitionparmi le
restedela base.Lesimagesdela classeétudiéesontrépéréespardes"o" rougeset celles
du restedela basesontreprésentéespardes":" bleus.Cetteméthoded'explorationdonne
uneidéede la répartitiondesdonnées(sourced'inspiration)maisil estdélicatd'en tirer
desconclusionsgénéralisables.

Nousavonsobservéquatrecasdistincts:

1. Casdela �gure 5.5.a,EMinerestplusperformantqueSVM.
Dansl'espace2-D (voir �gure 5.5.b),lesindividusdechacunedecescatégoriessont
dispersésetmélangésavecle restedela base.Cequi explique"peutêtre"lesrésultats
obtenus.

2. Casdela �gure 5.6.a,SVM estplusperformantqueEMiner. Pourlesdeuxcatégories
cannonbeachet spring�ower, lescourbesPR deEMiner sontmeilleuresquecelles
deSVM pourun rappelgrand.
Dansla �gure 5.6.b les individus de chaquecatégoriene sontpasmélangésavec
d'autresindividusd'autrescatégories.On retrouve despointsisolésdansle casdes
catégoriescannonbeachet spring�ower. Ce qui explique "peutêtre" le fait queces
individussontretrouvésparEMineravantSVM c'estàdirepourunN r grand.

3. Casde la �gure 5.7.a,EMiner estplus performantpour N r petit, ensuiteSVM est
plusperformantpourunnombreN r unpeuplusélevé.EMinerestplusef�cace à la
�n pourN r grand.
Si nousobservonsla répartitiondansl'espace2-D (cf. �gure 5.7.b),noustrouvons
quela plupartdesindividus sontgroupésensembleloin de quelquesunsdispersés
dansl'espacedesattributs.Celajusti�e "peut être" le comportementde EMiner et
SVM.

4. Casdela �gure 5.8.a,lesdeuxalgorithmesdonnentàpeuprèslesmêmesrésultats.
Dansla �gure 5.8.b,les individusde la catégoriesontgroupésensembleet séparés
du restedela base.

Eneffet, le SVM travaille surla frontièrequi séparela classedesimagespertinentesde
la classedesimagesnon pertinentes,alorsquele EMiner seconcentredavantagesur les
centresdesdeuxclasses.Le classi�eurSVM découpel'espaceendeuxmorceaux,et si le
nombred'annotationsestfaible,cetteséparationpeutêtreinattendue(pour l'utilisateur).
Parexemple,surla catégorie"geneva" (voir desimagesexemplesdela catégorie5.9),rien
n'empêchele fait quelors despremièresannotations,certainsmodesde la classerecher-
chéesoientclasséscommenonpertinents.L'EMiner, aucontraire,puisqu'il seconcentre
sur lescentresdesclasses,n'a pascegenredeproblème.Il recherchedesimagesproches
du centreet nondesimagesprochesd'une frontièremal établiepar le SVM lors despre-
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Catégoriearborgreens
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FIG. 5.5 – A gauche et de haut en bas,comparaisondescourbesPR pour 1, 2, 3, 4, 5
bouclagesdepertinencesur les imagesdestrois catégoriesarborgreens,campusinfallet
geneva. Lescourbesobtenuespar EMiner sonten trait plein et lescourbesobtenuespar
SVMenpointillées.A droite et dehautenbas,répartition desimagesdela catégorie(en
"o" rouges)parmi l'ensembledesimagesde la baseANN(":" bleus)au seinde l'espace
2-D obtenupar la méthodedeSammon(Str ess= 0:14). EMiner estplusperformantque
SVM.
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Catégoriecannonbeach
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FIG. 5.6 – A gauche et de haut en bas,comparaison descourbesPR pour 1, 2, 3, 4,
5 bouclagesde pertinencesur les imagesdestrois catégoriescannonbeach, cherrieset
spring�ower. Lescourbesobtenuespar EMiner sontentrait plein et lescourbesobtenues
par SVMenpointillées.A droite et dehautenbas,répartition desimagesdela catégorie
(en"o" rouges)parmil'ensembledesimagesdela baseANN("." bleus)auseindel'espace
2-D obtenupar la méthodedeSammon(Str ess= 0:14). LescourbesPR deEMinersont
mieuxquecellesdeSVMpourun rappelgrand.
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Catégoriegreenlake
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FIG. 5.7 – A gauche et de haut en bas,comparaison descourbesPR pour 1, 2, 3, 4,
5 bouclagesde pertinencesur les imagesdesdeuxcatégoriesgreenlake et yellowstone.
Les courbesobtenuespar EMiner sont en trait plein et les courbesobtenuespar SVM
en pointillées.A droite et de haut en bas,répartition desimagesde la catégorie(en "o"
rouges)parmi l'ensembledesimagesde la baseANN("." bleus)au seinde l'espace2-D
obtenupar la méthodede Sammon(Str ess = 0:14). EMiner estplus performantpour
Nr petit, ensuiteSVMestplusperformantpour un nombre N r un peuplusélevé.EMiner
retrouventlespointsisolésà la �n pourN r grand.
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Catégoriesanjuan
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FIG. 5.8 – A gauche et de haut en bas,comparaisondescourbesPR pour 1, 2, 3, 4, 5
bouclagesde pertinencesur les imagesdesdeuxcatégoriessanjuanet swissmountains.
Les courbesobtenuespar EMiner sont en trait plein et les courbesobtenuespar SVM
en pointillées.A droite et de haut en bas,répartition desimagesde la catégorie(en "o"
rouges)parmi l'ensembledesimagesde la baseANN("." bleus)au seinde l'espace2-D
obtenupar la méthodedeSammon(Str ess= 0:14). Lesdeuxalgorithmesdonnentà peu
prèslesmêmesrésultats.



80 5 EM INER POUR LA RECHERCHE INTERACTIVE D' IMAGES

mièresitérations.

FIG. 5.9– Imagesdela catégorie"geneva".

Pourla classe"cherries"(cf. �gure 5.10),SVM estplusperformantqueEMiner. Cette
classeestplutôtuni-modaleetmélangéedansl'espacedesattributsavecla classe"spring-
�o wers" (�gure 5.11).Dansce casla précisionapportéepar la frontièredesSVM peut
expliquer ce résultat,puisqu'il sépareles deuxclassessansdif�culté. De plus, le carac-
tèreuni-modaldela classenecontribuepasà la déterminationd'une frontièreinattendue.
EMiner, parcontre,semblemoinsprécis,etsacapacitéàmieuxmodéliserdesclassesmul-
timodaleslorsdespremièresannotationsnepeutêtreexploitéecomptetenudela formede
la classe.

En�n, pour la classe"greenlake" (�gure 5.12),noussommesfaceà un cassituéentre
les deuxprécédents,à la fois disperséedansl'espacedesattributs et proched'une autre
classe.Danscecas,il sembledélicatd'af�rmer la supérioritéd'un algorithmeparrapport
à l'autre.

Uneanalysesimpledu phénomèneestmontréedansla table5.4.La �gure a decette
dernièrereprésentela courbePR obtenuepar EMiner (ligne solide) et SVM (en poin-
tillées) de la catégorie"greenlake" au cinquièmebouclagede pertinence.Trois cassont
obtenus.PourN r < 12 EMiner estmeilleur queSVM, pour 12 < N r < 68 SVM est
plus performantet �nalement pour N r > 68 EMiner gagneSVM. Le nombred'images
retournéespertinentesN r p (voir tableau5.4) pourN r = 12 (Nr = 68) està peutprès11
(26).

Par ailleurs,les pointsde cettecatégoriesontregroupésen trois modes(voir �gure b
de5.4).Le plusgrandmodecontient12 pointset 45� 29 = 16pointssontdispersésdans
l'espace2-D.

PourNr = d2:Nce = 90 EMiner retrouve N r p = dprécision� N r e = 0:32 � 90 = 29
imagespertinentesetSVM retrouveN r p = 0:28� 90 = 26imagespertinentes.Celamontre
peutêtrequeEMinerestef�cace pourtraiterdesdonnéesdispersées.
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FIG. 5.10– Imagesdela catégorie"cherries".

FIG. 5.11– Imagesdela catégorie"spring�owers".

FIG. 5.12– Imagesdela catégorie"greenlake".



82 5 EM INER POUR LA RECHERCHE INTERACTIVE D' IMAGES

a-CourbePR à la cinquièmeboucledepertinence.

b- Répartitiondesimagesdela catégorie(ProjectiondeSammon).

Nc 45
# d'imagesannotées 25

Nr dNc=4e = 12 d1;5:Nce = 68 90
précision 0.92 0.38 0.32

Nr p dprécision� N r e = 11 26 29

c- Valeursdespointsd'intersectiondescourbesPR deEMineretSVM.

TAB. 5.4 – Exploration desrésultatsde recherche par EMiner et SVMsur la catégorie
"greenlake".
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Conclusionde la comparaison

L'intérêt croissantdela communautéCBIR pourla classi�cationparSVM semblejus-
ti�é. Cependant,faceàunclassi�eurparamètriquecommeEMiner, l'utilisation desSVM,
nepermetpasd'obtenirdesrésultatsaussiperformantslorsquepeud'exemplessontclas-
sés.Au vu desrésultatsobtenus,les deuxapprochessemblentplus secompléterquese
concurrencer. D'une part,EMiner a davantagedereculsur lesdonnéespuisqu'il apprend
detouteslesimagesdela base(apprentissagesemi-supervisé),cequi lui permetdetrouver
desclassesde formesplus complexes.D'autre part, les SVM ont uneplus grandecapa-
cité à discriminerdemanièrepréciseuneclassedonnée.Un mélangedesdeuxstratégies
estuneperspective à envisager. Par exemple,l'utilisation d'un EMiner lors despremières
itérationsa�n decollecterun nombresuf�sant demodes,suivi d'un SVM pourparfairela
discrimination,noussembleêtreuneapprocheprometteuse.

5.3 Sélectiondevariables

La sélectiondevariablesdansl'indexationet la recherched'imagesdemeureun pro-
blèmenon résoluà ce jour (Vasconcelos,2003),du aux quantitésmassives de données
utiliséesdansla rechercheet de la nécessitéd'effectuerun apprentissageen ligne en ré-
ponseà l'interactiondel'utilisateur.

Pourpouvoir traiter différentstypesde problèmesde recherched'images,différentes
caractéristiques(liéesà la texture,couleur, forme,...) sontextraitesdel'image pendantla
phased'indexation.D'autre part pendantla rechercheen ligne, l'être humainestparfois
intéressépar uneseulecaractéristiqueou un sous-ensemblede caractéristiques.D'où le
besoind'uneméthode�e xible desélectiondesvariables(caractéristiques)qui répondeaux
choixdel'utilisateur etqui rendel'apprentissageenligneplusadaptéauxbesoinsdel'être
humain.

Par ailleurs,le problèmedesélectiondevariablesestun secteurderecherchetrèsactif
qui trouvesesapplicationsdanslesdomainesdela reconnaissancedeforme(classi�cation,
régression).De nombreuseméthodesde sélectionde variablesdédiésà la classi�cation
superviséesont proposéesdansla littérature.Le lecteurintéressépourraconsulteravec
pro�t l'article deKohavi et John(1997).Récemment,lespropositionssesontmultipliées
dansle cadrede la sélectiondevariablesdédiéeà la classi�cationnon-supervisée(Dy et
Brodley, 2000).

Danscequi suit,uneméthodeoriginaledesélectiondevariablesdédiéeàunapprentis-
sagesemi-superviséestintroduite.Elle estadaptéeànotreméthodederecherched'images
baséesuruneapprochesemi-superviséeetsurleslois demélanges.Un critèred'évaluation
basésurlesimagesannotéesetnonannotéesainsiqu'un algorithmerapidedesélectionde
variables,pouroptimiserle tempsderechercheenligne,sontproposés.

Avant de détailler notre approche,nousdressonsun état de l'art non exhaustif,des
méthodesdesélectiondevariablesexistantes,consacréesàla classi�cationsuperviséeainsi
quenonsupervisée.
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5.3.1 Sélectiondevariablesdédiéepour la classi�cation supervisée

La sélectiondevariablesestunetechniquederéductiondedimensionnalité,etestsou-
vent employéecommeprétraitementpour la classi�cation (supervisée).La réductionde
dimensionnalitédesdonnéesa un certainnombred'avantages.Lesvariablescorréléesou
non pertinentesse comportentsouvent commeun bruit dansles donnéeset dégradesa
performance.L'élimination de telles variablesa commeconséquenceun sous-ensemble
restreintde variablesavec uneperformancede classi�cation égale à (ou meilleureque)
l'utilisation de tout l'ensemble.Un autreavantageest la nécessitéde stocker moins de
variablesqui décriventlesdonnées,etuneclassi�cationplusrapide.

De plus,la réductiondu nombredevariables(caractéristiques)aidel'experthumainà
sefocalisersurun sous-ensembledevariablespertinentes,permettantunemeilleurecom-
préhensiondanslesprocessusdécritsparlesdonnées.

Plusieursétudesbibliographiquescomparativesontétéréaliséessurlesméthodesexis-
tantesensélectiondevariablesadresséesà la classi�cationsupervisée.Le lecteurintéressé
peutconsulter(Molina et al., 2002;Kudoet Sklansky, 2000).Danscequi suit nousallons
expliquerle schémagénéralregroupantcesméthodes.

SelonMolina et al. (2002),la relationentrel'algorithme de sélectionde variableset
l'algorithme de classi�cationchoisi pour évaluer l'utilité du procédéde sélectionde va-
riables,peutprendretrois formesprincipales: "incorporation"(embedded)," �ltrage" (�l-
ter)et "bouclage"(wrapper).

– Schéma"incor poration" : L'algorithmedeclassi�cationa sonapprochedesélec-
tion de variables(explicite ou implicite). Des outils traditionnelsd'apprentissage
statistiquecommelesarbresdedécisionou certainsréseauxdeneuronesarti�ciels
sontinclusdansceschéma(Mitchell, 1982).

– Schéma"�ltrage" : Si le procédéde sélectionde variablesa lieu avant l'étapede
classi�cation(cf. �gure 5.13),il peutêtrevu commeun�ltre desvariablesnonutiles
avantla classi�cation.Dansunsensgénéral,ceschémapeutsevoir commecaspar-
ticulier duschéma"incorporation"danslequella sélectiondevariablesestemployée
commeunprétraitement.L'algorithmedesélectiondevariablesdanscesschémasest
indépendantdel'algorithmedeclassi�cation(Liu etSetiono,1996b;Kira etRendell,
1992).

– Schéma"bouclage" : Dansce schémac'est l'algorithme de sélectionde variables
qui emploie l'algorithme d'apprentissagecommeun sous-programme(Kohavi et
John,1997;Liu etSetiono,1996a).L'évaluationd'un sous-ensembledevariablesest
réaliséeparuneméthodespéci�quedeclassi�cation,etemployéesoitparvalidation
croiséesurl'ensembled'apprentissage,soitsurdeuxensemblesséparésd'apprentis-
sageetdetest.Decettefaçonl'algorithmedesélectionestbouclé"wrapped"autour
de l'algorithme de classi�cation.(voir �gure 5.14).L'inconvénientprincipal de ce
schémaestle tempsdecalculsénormemis pourappelerl'algorithme declassi�ca-
tion a�n d'évaluerchaquesous-ensembledevariables.
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FIG. 5.13– Schéma"�ltr age". L'algorithmedesélectiondevariablesestcommeunephase
depré-traitement.Il estindépendantdela classi�cation.

FIG. 5.14– Schéma"bouclage". L'algorithmedeclassi�cationestutilisécommeuneboite
noiredansl'algorithme desélectiondevariables.
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Algorithmes desélectiondevariables

Il estpratiquedeconsidérerles techniquesdesélectiondevariablessoustrois angles
différents,troiscomposantesqu'il estpossiblederéglerséparément:

1. un critèred'évaluationdesvariables,pour comparerdifférentssous-ensemblesde
variablesetn'en retenirqu'un,

2. uneprocédurederecherche,pourexplorerl'espacedesdifférentescombinaisonsde
variables,

3. un critèred'arrêt,pourstopperla procédurederechercheou déterminerl'ensemble
devariablesàsélectionner.

Critèr esd'évaluation Il està rappelerquelescritèresd'évaluationquenousallonsci-
ter, sont utilisés dansles problèmesde sélectionde variablesdédiésaux classi�cations
superviséesoù leslabelsdel'ensembled'apprentissagesontconnus:

– Tauxd'erreurenclassi�cation: cecritèreestla basedesméthodesdeschéma"bou-
clage"dédiéespouruneclassi�cationsupervisée(Kohavi et John,1997):

P̂e = 1 �
jS+

T E j
jST E j

: (5.9)

ST E estl'ensembletestdesdonnées.S+
T E estle sousensembledeST E quele classi-

�eur aclassécorrectement.
– Divergence: elle mesureunedistanceprobabilisteou divergenceentreles densités

conditionnellesdesclasses.Si C1 et C2 sontdeuxclasses,la formulegénéraledece
critères'écrira:

J =
Z

F [f (x jC1);f (x jC2)]dx : (5.10)

F peut être la fonction Chernoff, Bhattacharyya,Kullback-Leibler, Kolmogorov,
MatusitaouPatrick-Fisher(DevijveretKittler, 1982).

– Dépendance: ce critère mesurecommentdeux variablessont fortementassociées
entreelles,ausensoù,sachantla valeurdel'une il estpossibledeprévoir la valeurde
l'autre.Dansle contexte dela sélectiondevariables,unevariableestmieuxévaluée
si elleprévoit mieuxla classe.Le coef�cient decorrélationestunemesureclassique
qui trouve toujourssonapplication(Hall, 1999).

– Distancesinter-classes: cesmesuressontfondéessur l'hypothèsequelesexemples
appartenantà desdifférentesclassessont éloignésdansl'espacedesvariables.Il
estainsisuf�sant dedé�nir unemétriqueentrelesclasseset de l'employer comme
critère:

D(C1;C2) =
1

N1N2

N1X

i

N2X

j

d(x (i;C 1 ) ;x (j ;C2 )): (5.11)

N1 (resp.N2) étantle nombred'exemplesappartenantàC1 (resp.C2). x (i;C 1 ) signi�e
unexemplei deC1.
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– Informationou incertitude: Demêmequela dépendanceprobabiliste,nouspouvons
observer x et calculerla probabilitéa posterioriP(Ci jx ) pourdéterminercombien
d'informationssur la classedex ont étéobtenues,sachantsaprobabilitéa priori .
Si touteslesclassesdeviennentégalementprobables,alorsle gain d'informationest
minimalet l'incertitude(entropie)estmaximale.

– Consistence(Consistency) : plusieursmesuresdececritère(voir Dashetal., 2000).

Procéduresde recherche Les approchesde sélectionde variablescalculentun critère
fonction d'un ensemble(ou sous-ensemble)de variables.Cependant,une rechercheap-
profondienécessitele calculdu critèrepour touslessous-ensemblespossibleset le sous-
ensemblequi aurala valeurducritèredésiréeestretenu.C'estuntravail exhaustifcarayant
p variables,on aura2p � 1 sous-ensembles.Desalgorithmessontutiliséspour réduirele
tempsdela recherchedusous-ensemblepertinent: "sélectionséquentielleascendante"(se-
quentialforward selection),"élimination séquentielledescendante"(sequentialbackward
elimination),"ascendante-descendante"(forward-backward)etc...(voir Kittler, 1978).

Critèr ed'arrêt Unefois quela méthoded'évaluationetcellederechercheontété�xées,
certainesméthodesdesélectiondevariablesexaminenttouslessous-ensemblesfournispar
la méthodederecherche.

Supposonsquele critèred'évaluation(notéJ ) està maximiseret quep estle cardinal
d'un sous-ensembledevariables.Il existetrois façonsdechoisirle sous-ensembleoptimal
etd'arrêterla sélection:

1. Fixerle cardinaldusous-ensembleàsélectionner, soitp0, ettrouverle sous-ensemble
detaille p0 qui maximisele critèred'évaluation.

2. Choisir un seuil J 0 du critèred'évaluation(la valeurminimale)et trouver le plus
petit sous-ensembledevariablestel quele J correspondantestsupérieurou égal à
J 0.

3. Trouveruncompromisentreminimiserp etmaximiserJ .
Notonsqu'un sousensembleoptimaln'estpasnécessairementunique.

5.3.2 Sélectiondevariablespour uneclassi�cation non supervisée

Le travail dansla sélectionde variablesdédiéeà la classi�cation non superviséeest
relativementnouveau.La plupartdesapprochessontadaptéesà un algorithmede parti-
tionnement(clustering)particulier. Devaney et Ram(1997)ont appliquéla rechercheas-
cendanteet descendanteséquentiellepourévaluerchaquesous-ensembledevariables.Ils
ontmesuré"la métriquedel'utilité decatégorie"despartitions(clusters)trouvéesenappli-
quantle COBWEB(un algorithmehiérarchiquedeclustering)conjointementavecchaque
sous-ensembledevariables.Talavera(1999)a appliquél'approche"Blind" (semblableau
schéma�ltre) et l'approche"feedback"(analogueaubouclage)deCOBWEB,etaemployé
unemesurede"dépendance"devariablespourchoisirlesvariables.VaithyanathanetDom
(1999)ont formuléunefonctionciblepourchoisirle sous-ensembledevariableset trouver
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le nombreoptimaldeclusterspourunproblèmedeclusteringdedocumentsenutilisantun
cadrestatistiquebayésiend'évaluation.Agrawal et al. (1998)a présentéun algorithmede
clustering(CLIQUE) qui procèdeétape-par-étapeàpartird'unevariablejusqu'àla dimen-
sionla plusélevée.

Inspirésparl'approchebouclagedeKohavi etJohn(1997),Dy etBrodley (2000)ontin-
troduituneméthodedesélectiondevariablespouruneclassi�cationnonsupervisée.Plutôt
quedebouclerla recherchedumeilleursous-ensembledevariablesautourd'un algorithme
declassi�cationsupervisée,ellesontboucléla rechercheautourd'un algorithmedeclassi-
�cation nonsupervisée.Ellesontprésentédeuxméthodes: FSSEM(sélectiondevariables
boucléeautourdel'algorithmeEM) etFSSEM-k(FSSEMavecl'identi�cation dunombre
de clusters).Le termeEM représentel'algorithme Expectation-Maximisation(Dempster
et al., 1977) appliquépour estimerles paramètresde maximumde vraisemblanced'un
mélangegaussien�ni. Dy et Brodley proposentle critèrede séparabilitétr ace(S � 1

W SB )
commecritèredesélectiondevariablesenapprentissagenon-supervisé.Ellescherchentà
trouver le sous-ensembledevariablesqui séparele mieuxlesclasses(clustersenanglais).
Ce critèrea étéchoisi parmi plusieursutilisésen analysediscriminantepour mesurerla
séparabilitéentrelesclasses(voir Fukunaga, 1990,page446).Il estinvariantpar rapport
auxtransformationslinéairesnonsingulières(Fukunaga,1990).

Le termeSB désignela matricededispersioninter-classe("Between-classscatterma-
trix" enanglais)etmontrela dispersiondescentresdesclassesautourdela moyennetotale.
SW estla matricededispersionintra-classeSW ("Within-classscattermatrix") et mesure
la dispersiondesmembresd'une classeautourde soncentre.Ayant K classes,ils sont
dé�nies commesuit:

SW =
KX

k=1

pkE k f (X � M k)(X � M k)tg =
KX

k=1

pk � k ; (5.12)

SB =
KX

k=1

pk(M k � M 0)(M k � M 0)t ; (5.13)

M 0 = Ef Xg =
KX

k=1

pkM k ; (5.14)

J = tr ace(S � 1
W SB ): (5.15)

M k estlecentre(moyenne)dela classek etM 0 estla moyennedel'ensembledesdonnées.

5.4 Notreapproche

Danscechapitre,nousproposonsuneméthodeoriginaledesélectiondevariablesadap-
téeà l'apprentissagesemi-supervisébasésurlesmodèlesdemélanges.L'approchepropo-
séeestsimilaireauxapprochesdetype"bouclage"(voir �gure 5.15)puisquel'algorithme
declassi�cationestintégrédansl'algorithmedesélectiondevariables.Le calculducritère
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d'évaluationestbasésur lesparamètresestimésenapprentissage.En effet, lesapproches
de type "bouclage",bien quesouvent plus ef�caces pour la recherchede variablesperti-
nentes,sontcoûteusesentempsdecalcul.Désireuxd'optimiserle tempsderéponsedela
procédurederechercheenligne,nousavonsoptépouruneméthoderapide.Suiteà l'esti-

FIG. 5.15– Schémadenotreapprochedesélectiondevariables.

mationdesparamètresdu modèle,un critèrede qualitéestcalculépour chaquevariable.
Lesvariablesayantunevaleurdu critèreinférieur(ou supérieur)à un seuilchoisià priori
sont�ltrées (retenues).

Cependantle schémadenotreprocédurede recherched'imagesavec la sélectiondes
variablesseracommeillustrédansla �gure 5.16.Ainsi, àchaqueboucledepertinence:

FIG. 5.16– Schémadela procédurederecherched'imagesavecsélectiondesvariables.

1. sélectionnerlesvariablesaprèsestimationdesparamètresdu classi�eurutilisant les
nouvellesétiquettes,

2. classi�er lesimagesdela basededonnéesendeuxclasses(imagespertinentesetnon
pertinentes)enemployantlesimagesannotéeset lesvariablessélectionnées,

3. af�cher lesimagessemblables,
4. récupérerles nouvellesannotationsde l'utilisateur puis aller à l'étape 1 (s'il n'est

passatisfait).
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5.4.1 Critèr e

Faceà un problèmed'apprentissagesemi-superviséoù seulementcertainesétiquettes
sontdisponibles,uncritèrefonctiondesdonnéesétiquetéesetnonétiquetéessembles'im-
poser. L'idée debaseconsisteà parierquele classi�eurdonnedesrésultatscohérentset à
favoriserlesvariablesqui permettentd'obteniruneséparationnetteentreclassepertinente
et classenon-pertinente.Pourchaqueimage,la classed'appartenancela plusprobableest
déterminée.Le critèreconsidéréeestla moyennedesprobabilitésd'appartenance.Si cette
moyenneestprochede la probabilitéa priori de la classela plusprobable(max(� 1;� 2).
voir équations5.4) celasigni�e quele classi�eur ne fait quetrèspeudedistinctionentre
lesclassespertinenteet nonpertinenteet a contrariosi la moyenneobservéeestprochede
1, le classi�eurdonnedesrésultatstrèstranchés(maiséventuellementfaux).

Lorsqu'uneimageestétiquetée,saprobabilitéd'appartenanceà saclassed'origine est
priseencompteet lorsquel'imagenepossèdepasd'étiquettela probabilitéd'appartenance
à la classela plusprobableestpriseencompte.

Cr =
1
N

NX

i =1

RX

r =1

sir p(r jx i ;z i ); (5.16)

avec

– si x i estétiquetésir = zir ,
– sinon(x i n'estpasétiqueté):

sir =
�

1 si r 2 Ck = max(
P R1

l=1 p(l jx i ;z i );
P R1+ R2

l= R1+1 p(l jx i ;z i )) ;
0 sinon:

Remarquonsque le critère inventépourraêtre utilisé en apprentissagepartiellement
supervisé.

5.4.2 Algorithme

La méthodeproposéeconsisteàprojeterle critèreCr surlesaxesdel'espaceIRp. Ainsi
chaquevariablesecaractériseparunevaleurducritère.Lorsquele critèreestélevé(proche
de1), lesimagespertinentesetnon-pertinentes(ausensdumélange)sonttrèsséparées.

Soit Cr j , avecj = f 1; : : : ;pg, la projectiondeCr surl'axe j . De l'équation5.16,Cr j

s'écrit dela façonsuivante:

Cr j =
1
N

NX

i =1

RX

r =1

sj
ir pj (r jx i ;z i ); (5.17)

L'exposantj indice lesgrandeursprojetéessur l'axe j . Par exemplepj (r jx i ;zi ) estla
projectiondep(r jx i ;zi ) surl'axe j . sj

ir sera:

– si x i estétiquetésj
ir = zir ,
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– sinon:

sj
ir =

�
1 si r 2 Ck = max(

P R1
l=1 pj (l jx i ;z i );

P R1+ R2
l= R1+1 pj (l jx i ;z i )) ;

0 sinon:

Dansle casprésent,nousavonssupposéles matricesde variancecovariancediago-
nales:

� r =

0

B
B
B
@

� 2
r 1 0 : : : 0
0 � 2

r 2 : : : 0
...

...
...

...
0 0 : : : � 2

r p

1

C
C
C
A

: (5.18)

Cettedernièrehypothèsenouspermetde réduirele nombrede paramètresà estimeren
gardanttoujoursla possibilitéd'avoir desclassesrelativementcomplexes,et d'augmenter
ainsila robustessedela méthode.

Lorsquel'on supposel'indépendanceentrelesvariablesconditionnellementà l'appar-
tenanceà unecomposante(matricedevariancediagonale),la densitémarginaleliée à une
variabled'un modèledemélangeestunmodèledemélangedesdensitésmarginalesdeses
composantes(voir 5.4.3).Ainsi onobserveque:

pj (r jx i ) =
� r :f j

r (x i j� r )

f j (x i ) =
P

l � l :f
j
l (x i j� l )

: (5.19)

Les composantessont supposéesêtre mélangéesdansles mêmesproportionsf � r gR
r =1

qu'avantprojection.f j
r (x i j� r ) estla projection(densitémarginale)def r (x i j� r ) sur l'axe

j .
Dansle casd'un mélangegaussien,la densitéf r (x i j� r ) dela composanter sachantx i

s'exprimecomme

f r (x i j� r ;� r ) =
(2:� ) � p

2

det j� r j
1
2

:e� 1
2 (x i � � r ) t � � 1

r (x i � � r ) ; (5.20)

où � r et � r sontrespectivementle vecteurmoyenneet la matricedevariancecovariance
dela composanter . En conséquence(voir 5.4.4),lesdensitésmarginalessecalculentsans
estimerlesparamètresdumélangedanschaquesous-espace

f j
r (x i j� r ) =

1
p

2� :� r j
:e

� 1
2 :

�
x ij � � r j

� r j

� 2

; (5.21)

avec� r j estla composantej dela moyenne� r = (� r 1; : : : ;� r p).
Finalement,leséquations5.19et5.21permettentdecalculerrapidementle critèrepro-

jetédel'équation5.17.
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FIG. 5.17– Projectiond'un mélangedegaussiennes(casdep = 2) sur lesaxesx et y.

5.4.3 Remarque1

Soit un mélangededeuxlois probabilistesdedensitésf 1 et f 2 fonctionsdedeuxva-
riablesx et y. La densitédecemélangeest:

f (x;y) = p1f 1(x;y) + p2f 2(x;y): (5.22)

Si f (x) la densitémarginaledef (x;y), elleestégale,parsadé�nition, à:

f (x) =
Z

Vy

(p1f 1(x;y) + p2f 2(x;y))dy

=
Z

Vy

p1f 1(x;y)dy +
Z

Vy

p2f 2(x;y)dy

= p1

Z

Vy

f 1(x;y)dy + p2

Z

Vy

f 2(x;y)dy

= p1f 1(x) + p2f 2(x):

f 1(x) et f 2(x) étantlesdensitésmarginalesdef 1(x;y) et f 2(x;y) respectivement.

Ainsi la densitémarginaled'un mélangede lois probabilistesestun mélange(avec la
mêmeproportion)desdensitémarginalesdechacundeslois.
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5.4.4 Remarque2

La densitéd'une gaussiennede moyenne� = (� 1; : : : ;� p) et matricede variance-

covariancediagonale� =

0

B
B
B
@

� 2
1 0 : : : 0

0 � 2
2 : : : 0

...
...

...
...

0 0 : : : � 2
p

1

C
C
C
A

estégaleà:

f (x1; : : : ;xp) =
(2� )� p=2

(� 1: : : : :� p)
:e

� 1
2 :

P p
j =1

�
x j � � j

� j

� 2

=
�

(2� )� 1=2

� 1
:e� 1

2 :
�

x 1 � � 1
� 1

� 2
�

� : : : �
�

(2� )� 1=2

� p
:e� 1

2 :
�

x p � � p
� p

� 2
�

= f (x1) � : : : � f (xp):

5.4.5 Expérimentations

Nosexpérimentationssontconçuespourévaluernotrealgorithmedesélectiondeva-
riablesselon1) la capacitédechoisir lesvariablespertinenteset 2) l'améliorationpoten-
tielle desrésultatsderechercheparEMiner. Nousprésentonsd'aborddesexpériencesavec
desdonnéessynthétiquesetpuisuneanalysedétailléeenutilisantdesdonnéesréelles.

Illustration du critèr eavecdesdonnéessynthétiques

Lesdonnéessynthétiquessontconstituéespardesvariablespertinentesetnon-pertinentes.
Lesvariablespertinentessontlesvariablesissuesdumodèledemélangegaussien.Lesva-
riablesnonpertinentessontproduitesuniformémentdistribuées.

En fait, nousavonssimuléN = 1000exemplesf x i gi =1 ;:::;1000 décritspar2 variables
(pertinentes)et généréspar un mélangede quatregaussiennes,N 1(� 1;� 1), N2(� 2;� 2),
N3(� 3;� 3) etN4(� 4;� 4) selonl'équation:

f (x i ) = p1:f 1(x i ) + p2:f 2(x i ) + p3:f 3(x i ) + p4:f 4(x i );

Les quatregaussiennessontéquiprobables(p1 = p2 = p3 = p4 = 1=4). Ensuiteun
autreensemble,de1000exemplesdécritspar7 variables(nonpertinentes)suivantuneloi
normaleuniformef w i gi =1 ;:::;1000, estcrée.

Le jeudedonnéesutilisédanslesexpérimentationsestdonc: D = f (x i ;w i )gi =1 ;:::;1000.
Le problèmeest supposéeun problèmede deux classesC1 et C2. La classeC1 est

forméeparla gaussienneN1 et la deuxièmeclasseC2 estforméeparlestrois autresgaus-
siennes(N2, N3, N4). Lesparamètresdesgaussiennessontchoisistelsquelesmatricesde
variancecovariancesontdiagonaleset le tauxd'erreurminimale(classi�eurbayésien)est
(a) 4% et (b) 24%(voir le tableau5.5).Les�gures (a) et (b) de5.18illustrent le mélange
desgaussienneschoisidanslesdeuxcas.
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FIG. 5.18– Donnéesgaussiennes:(a) l'err eur minimaledu classi�eur bayésienestégale
à 5%etdans(b) 24%.

N1 N2 N3 N4

(a) � (0;0) (2;2) (4;4) (6;6)
(b) � (0;0) (1;1) (2;2) (3;3)

(a,b) �
�

0:163 0
0 0:381

� �
0:327 0

0 0:763

� �
0:491 0

0 1:145

� �
0:654 0

0 1:527

�

TAB. 5.5– Paramètresdesdonnéesgaussiennes: (a) l'err eurminimaleestégaleà 5%,(b)
elleestégaleà 24%.

Pour différentesproportionsd'exemplesclassésallant de 0 (casd'une classi�cation
nonsupervisée)jusqu'à1 (casd'uneclassi�cationsupervisée),le critèred'évaluationCr j

del'équation5.17estcalculépourles9 variables.
En regardantla �gure (a)de5.19,onvoit clairementquelesdeuxvariablesproduisant

lesgaussiennesontuncritèreplusgrandque� 2 = max(� 1;� 2) = 3� 1=4 etprochede1.
Plusla proportiondesexemplesclassésaugmente,plusle critèref Cr j gj =1 ;2 desvariables
pertinentess'approchede 1 et f Cr j gj =3 ;:::;9 desvariablesnon pertinentesdiminueet par
conséquenceleproblèmedeséparationsdesvariablespertinentesetnonpertinentesdevient
plusfacile.Celacon�rme notrechoixdecritèrecommeexpliquédansle paragraphe5.4.1.
Lesmêmesrésultatsàquelquesdégradationsprès,sontobtenusdansle casdela �gure (b)
de5.19où lesgaussiennessontconçuestellesquel'erreur minimaledeclassi�cationestà
peuprès24%.

Rechercheavecsélectiondevariablesdansla baseANN

Dansceparagraphe,nousévaluonsnotrealgorithmederechercheEMiner surlesdon-
nées(index) dela baseANN, accompagnédela méthodedesélectiondevariablesquenous
avonsproposée.Le protocoled'évaluationadoptéestcelui dela sectionprécédente(table
5.2) où l'étape4 declassi�cationestremplacéepar le schémadela �gure 5.15.A l'issue
de cetteevaluationréaliséepour m = 5 imagesannotéesà chaqueitération,nousavons
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FIG. 5.19– Critère d'évaluationCr j calculépour toutesles variablesen fonctionde la
proportion desexemplesclassés.Lesvariablesgénérant les gaussiennesont unevaleur
du critère au dessusdu seuilqui estégalà max(� 1;� 2) = 3=4. La valeurdu critère des
variablesnonpertinentescréantle bruit estinférieurauseuil.Plusqu'onaugmentela pro-
portiondesexemplesclassésplusla distinctionentrevariablepertinenteetnonpertinente
devientclaire. Lesgaussiennessontgénéréestellesquel'err eurminimaledeclassi�cation
estde5%dans(a) et24%(b).
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tracé(�gure 5.20) les courbesde précision/rappelPR (lignessolides)obtenuesaprès5
bouclagesde pertinenceet pour toutesles catégoriesde la base.Sur le mêmegraphe(�-
gure5.20),nousillustrons(en pointillés) les courbesd'évaluationPR de EMiner avant
sélectiondevariablesainsiquele nombredevariablesretenuesaprèssélection.
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FIG. 5.20 – LescourbesPR obtenusaprèsévaluationdu systèmesans(ligne en poin-
tillés) et avecsélectiondevariables(ligne solide).Cescourbessonttracéespour m = 5
(imagesannotéesà chaquebouclage) et à la 5èmeboucledepertinence. Aprèssélection
devariables,cescourbesPR sontparfoismieuxqu'avantsélection(casde la catégorie
"Football"), parfoismoinsbonnesà quelquesdégradationsprès(casdela catégorie"ar-
borgreen")et �nalement pareilles commedansle casde la catégorie"yellowstone".Le
nombre moyendevariablesretenuesaprèssélection(af�c hésur chaquecatégorie)varie
entre22et34partantde50variablesaudépart(avantsélection).

Au vu desrésultats,nousdistinguonstroiscas:

1. uneaméliorationdesperformancesaprèssélectiondevariablesdansle casdescaté-
gories"football", "sanjuan"et "spring�ower",

2. uneconservationdesperformances,casdescatégories"greenlake" et "yellowstone",
3. unedégradationtrèsfaibledesperformancespourle reste.
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La dégradationpeutêtreexpliquéeparle fait quela catégorieenquestionestdisperséedans
l'espacedesattributs.Enoutrela sélectiondesvariablesestréaliséeavecunfaiblenombre
d'imagesannotéescommedansle casdu grapheb de la �gure 5.19pouruneproportion
d'exemplesclassésinférieurà0;01environ.

Rappelonsquecesrésultatssontobtenusaprèsdiminutiondu nombredevariablesde
50 jusqu'à 25 (en moyenne)avec un algorithmede sélectionde variables"rapide" (voir
paragraphe5.3.1)contraintedel'optimisationdu tempsderechercheenligne.

5.5 Conclusions

Nousavonsintroduit unenouvelle méthodeEMiner derechercheinteractive d'images
parboucledepertinencebaséesur lesmodèlesdemélangeet sur l'algorithme EM. Nous
avonsmontréla �e xibilité decetteméthodepourtrouverdescatégoriesd'imagesdestruc-
ture complexe mêmemultimodalesen effectuantdesexpérimentationssur la baseANN
généralisteà l'aide d'un protocoled'évaluationstrict.

UnecomparaisondenotreapprocheEMineràuneautrebaséesurlesclassifeursSVM
aétéréalisée.Nousavonsaboutià la conclusionqueEMinerpermetdetrouverdesclasses
complexes multimodalespar contreSVM sembleplus puissantpour discriminerd'une
manièrepréciseuneclasseuni-modale.

Nousavonsproposéunnouveauschémadesélectiondevariablesconçud'unepartpour
la classi�cationsemi-supervisée(contribution auniveaudu choix du critèredesélection)
et d'autrepart rapide(auniveaude la procéduredu choix du sousensembledevariables
pertinentes)pour la recherched'imagespar bouclede pertinence.Les performancesde
cetteméthodesontillustréesà l'aide dedonnéessynthétiqueset dedonnéesréelles(index
de la baseANN). Nousavonspu éliminer les variablesredondantesen conservant ou en
améliorantlesperformances.
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Chapitr e6

Application aux pathologies
ostéo-articulaires

Danscechapitrenousdécrivonsnotreapplicationmédicalederechercheparlecontenu.
Elle estdédiéeauximagesIRM ostéo-articulairesdesmains.

6.1 Intr oduction

Le diagnosticradiologiquedespathologiesostéo-articulairesreposesur l'analysesé-
miologiquedesimages(Cotten,2000),c'est à dire sur l'analysededifférentssignesdont
la présence,l'absenceou l'associationsontfondamentalespourreconnaîtrel'af fection.La
détectioninformatiséede cessignespourraitdoncpermettreune indexation desimages
les contenant,et par conséquent,dansun deuxièmetemps,uneindexation desaffections
ostéo-articulaires.

Nous avons choisi commepremiersujet d'étude la polyarthriterhumatoïde,rhuma-
tismein�ammatoire susceptibled'entraînerdesdestructionsarticulairestrès importantes
maisdont le pronosticprécoceestrendufondamentalpar le développementdenouveaux
traitementssusceptiblesdestopperl'évolutiondela maladie.

Lediagnosticreposesurl'étudeIRM desmains(articulationsmétacarpo-phalangiennes
notamment)(Sugimotoetal.,2000;Boutryetal.,2001,2003)etsurla présenceounonde
deuxsymptômes: unesynovite (membranearticulairein�ammatoireetépaisse)etdeséro-
sionsosseuses.La détectioninformatiséepermetalorsd'individualiserlespatientsprésen-
tantlespremierssymptômesdecetteaffection.Il enrésulteunedétectionetuneindexation
objectivedela pathologie.

Le but decetravail derechercheestbiensûrd'appliquerparla suitecetyped'analyse
informatiséedel'image àd'autresindicesvisuelsetparconséquentàd'autrespathologies
avecpourobjectifs:

– Une meilleuregestionet utilisation desbanquesd'imagesà partir de l'indexation

99
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dessymptômes.Celle-cipermettraitainsiauxétudiantsenMédecine(formationini-
tiale), maiségalementaux praticiens(formationcontinue)analysantun dossierra-
diologiqued'avoir accèsà d'autresdossiersradiologiquesprésentantle mêmetype
designesradiologiques.

– Un gain detempsdansl'accèsà l'information. En effet, le développementdel'ima-
gerie,notammentparexempledu scannerspiralé,està l'origine dela productionde
plusieurscentainesd'imagespourun mêmepatient.L'indexationà partir dessymp-
tômespermetainsi uneorientationdirecteet rapidevers la ou les imagesles plus
représentatives.

6.2 Description de l'application

6.2.1 Contenude la base

Notrebased'imagesestforméepardesimagesIRM desmainsfourniesparle service
deRadiologieOstéo-Articulaireàl'hôpital RogerSalengroduCentreHospitalierRégional
Universitaire(CHRU) deLille.

En effet, il s'agit desimagesdescoupesaxialesdessquelettesdesdeuxmains(voir
�gure 6.1). Durant l'acquisition desimagesIRM d'un patient,une sériede cescoupes
estenregistrée,contenantdesimagesdesdeuxcarpes,métacarpeset desphalanges.Notre
baseestconstituéedescoupespertinentesdedifférentesséries(cf. �gure 6.3).Cesontdes
coupesauniveaudesarticulationschoisiespar le médecinpour faire le diagnosticet qui
portentd'habitudelessymptômesdela maladie(voir �gure 6.2).

6.2.2 Contenudesimages: indicesvisuels

Unephaseessentiellede l'indexationdesimagesde la baseestla compréhensiondes
indicesvisuelsou encoreles élémentssémiologiquesd'une pathologiequi sontd'après
Cotten(2000)les"clésdudiagnosticd'unepathologie".Ainsi lasignature(l'index) extraite
devracaractériserl'imageencodantsesinformationspertinentesetdevracomblerenpartie
la lacunesémantiqueencombinantl'interprétationhumainedehautniveauet le calculdes
attributsdesimagesdebasniveau.

Commenousl'avonsdéjàsignalé,lesdeuxsymptômessont:

1. la synovite qui estla membranearticulairein�ammatoireet épaissecommemontré
dansla �gure 6.4,

2. l'érosion osseuseoù l'in�ammation commenceà éroderl'os. Ceci créeunedéfor-
mationdela formeducontourdela coupeaxialedel'os (voir �gure 6.4).

Ainsi, la détectionet la caractérisationde régionsin�ammatoires qui se présentent
commedeszonesclairesautourdesoset la détectiondecontoursdescesderniers(érodés
ou non) devront permettred'élaborerune signature.D'où le choix d'une segmentation
automatiqueenrégionsétiquetéeschacuneparunvecteurd'attributs.
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FIG. 6.1– Lesquelettedela main: il estformépar le carpe, le métacarpeet lesphalanges
(doigts).Le carpeestl'ensembledeshuit petitsos du poignet,répartis en deuxrangées,
reliant l'avant-bras au métacarpe. Le grand os et l'os crochu font partie du carpe. Le
métacarpeestla partiedusquelettedela mainsituéeentre le carpe(poignet)et lesdoigts.

FIG. 6.2– Lesérosionsosseusesqui seprésententauniveaudesarticulations.
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FIG. 6.3 – LesimagesIRM descoupesaxialesdu squelettede la mainexistantesdansla
base. LescoupesD et F sontau niveaudesarticulationsmétacarpo-phalangiennes: têtes
métacarpiennesetbasesphalangiennes.

a-Métacarpe b- Carpe

FIG. 6.4 – Lesélémentssémiologiquesde l'af fectiondesmains:unesynovite (S) qui est
unemembranearticulaire in�ammatoireetépaisseet l'érosionosseuse(E).
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Nouspouvonsdistinguerhuit catégoriesouclassesd'imagesenséparantd'abordentre
carpeetmétacarpe(caractéristiquedeforme),etensuiteentrelessymptômes(présenceou
absencedesynovite etérosion):

1. métacarpenormal,
2. métacarpe,synovite,
3. métacarpe,érosion,
4. métacarpe,synovite etérosion,
5. carpenormal,
6. carpe,synovite,
7. carpe,érosion,
8. carpe,synovite etérosion.

Nouspouvonsnoterqu'il esttrèsraredetrouverdesimagesdesmainsprésentantdel'éro-
sionsansavoir dela synovite.Un échantillondessix différentescatégoriesestmontrédans
la �gure 6.5.

Métacarpenormal MétacarpeSynovite MétacarpeSynovite etErosion

Carpenormal CarpeSynovite CarpeSynovite etErosion

FIG. 6.5– Un échantillondesix imagesexemples.

6.3 Présentationdu système

Commenousl'avonsdéjàindiquédansle chapitre2, le termeindexationrecouvreun
ensemblede techniquespermettantde retrouver desimagesdansdesbanquesd'images.
Il existe aujourd'hui destechniquesopérationnellespour rechercherdesinformationsà
l'aide demots-clés.L'identi�cation del'information estcependantplusdif�cile lorsqu'elle
s'effectueà l'aide desseulesdonnéesimages.Le contenud'uneimage,souventtrèsriche,



104 6 APPLICATION AUX PATHOLOGIES OSTÉO-ARTICULAIRES

dissimuledifférentesinformationsnoncodéesà l'avance.Cesinformationsqui sesituentà
différentsniveauxd'abstractiondoiventêtreextraites,dansle casdesimagesmédicales,en
accordavec l'analysesémiologiqueeffectuéepar le praticien.Cesinformationsentreront
dansla constitutiond'un index qui serautilisé pour classerles imageset les retrouver
ef�cacement.

Notresystème(cf. �gure 6.6)comprendclassiquementunephasehorsligne d'indexa-
tion pourconstruirela based'index. Le fonctionnementenligne comprendle calculd'in-
dex surl'image requête,la phasederechercheetd'interactionavecl'utilisateur. La boucle
depertinenceimplique l'utilisateur dansunephaseincrémentaled'introductiond'images
annotéesdanslabase(cf. chapitre3)etparticipeàla réductiondufossésémantique(Smeul-
dersetal., 2000).

FIG. 6.6– Schémadescriptifdela méthoded'indexation.

Commenousl'avonsdéjàexpliquédansle paragrapheprécédent,notreindex doit être
fortementlié aux régionspathologiques.Pour cela notre méthoded'indexation, comme
illustrédansle schéma6.6,doit comporteruneétapedesegmentationd'images.Signalons
quecettesegmentationdoit êtreautomatiquevu le grandnombred'imagesquela basedoit
contenir.

Ensuiteet aprèssegmentation,un ensemblederégionsestextrait dechaqueimage.Le
fait quele nombredesrégionsdiffèred'une imageà uneautre,peutposerun problèmede
calcul d'index. Cesrégionssontcaractériséespar un ensembled'attributs qui codentles
informationsdeniveaudegris,detextureetdeformedesrégionsobtenues.

Une phasede classi�cation automatique(quanti�cation) estproposéepour fabriquer
desindex de mêmedimensionpour toutesles imagesde la base.Cetteétapeestdélicate
parcequ'il faut trouver un compromisentrele grandtaux d'informationsdéjàextraites
aprèssegmentationet le tauxdecompressiondecesinformationspouravoir uneméthode
derechercheenlignesimpleet rapide.
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6.4 Segmentation

Enregardantnosimages,nouspouvonsfairela distinctionentrele fondet lesmainsqui
comprennentlesoset lesrégionsclaires(en�amméesounon).Le niveaudegrismoyendu
fondetdesosestprochedezéro(noir) parcontreceluidesrégionsclairesn'estpasloin de
255(blanc).Decettefaçon,nousavonsproposélesdeuxtraitementsconsécutifssuivants:

– extractiondesmainsetdesosdu fond,

– extractiondeszonesclaires.

Lescontoursdesmainsetdesosainsiquelesfrontièresdesrégionsclairessontextraitspar
unetechniquedecontoursdéformablesbaséesurla théoriedesensemblesdeniveauxpré-
sentéeci-après.L'avantagedecetteméthodeestdefournir descontoursferméset qu'elle
permetaucontourenmouvementdesediviserenplusieursformesoudefusionnercomme
celaestillustrédansla �gure C.3.

6.4.1 Prétraitement

Une phasede prétraitementdes imagesqui doit être automatiqueet applicablesur
toutesles imagesde la baseest indispensablepour faciliter la tâchede la segmentation
automatiqueet calculerdesattributs comparablesd'une imageà unenotre.Ainsi, quatre
étapesconsécutivesontétéappliquées:

1. expansiondedynamique,

2. encadrementdesmainsdansun rectangle,

3. normalisationdela surfacedel'image (ou redimensionnement),

4. spéci�cationdel'histogramme.

La premièrephaseconsisteà utiliser aumieuxl'échelledeniveauxdegris disponiblesur
le systèmed'acquisitionet à rendreles imagesde la basedansla mêmedynamiquede
niveauxdegris.

Lesétapes2 et3 nesontquedesétapespréparatoirespourla dernièreétape: la "spéci�-
cationd'histogramme"qui estindispensablepourfaciliter la miseenoeuvredela méthode
desegmentationautomatiqueproposée,c'està dire le réglagedesparamètresdecetteder-
nière.Cettephasedeprétraitementconsisteà rendrela distribution d'intensitédesimages
de la basevoisined'une distribution spéci�ée à l'avance.Cettedernièreest celle d'une
imageréférenceprisedanslesconditionsoptimalesd'acquisition.

A noterquelesattributsextraitsdesimagessontcalculéssur lesimagesavantspéci�-
cationd'histogramme.

Un schémarécapitulatifde la phasede prétraitementet de segmentationestprésenté
dansla �gure 6.7.
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FIG. 6.7– Un schémarécapitulatifdela phasedeprétraitementetdesegmentation.

Expansiondedynamique

Les imagesdisponiblesdansnotrebasesontde 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 de la �gure 6.8)),
nousobservonsquesadynamiqueest resserréeentre[a0 > 0;a1 = 255]. Pourétendre
lesniveauxdegris entreamin = 0 et amax = 255, nousavonsappliquéla transformation
linéaireclassiqueappelée"expansiondela dynamique"(CocquerezetPhilipp,1995):

SoientA[i;j ] l'image dedépartetA0[i;j ] l'image aprèstransformation.L'expansionde
dynamiquecorrespondà la transformationlinéaireT suivante:

a0 = � + � a; (6.1)

telleque:
8a 2 [a0;a1]; a T� � ! a0 2 [amin ;amax ];

avec
� =

amin :a1 � amax :a0

a1 � a0
et � =

amax � amin

a1 � a0
: (6.2)

Cettetransformationnefait qu'améliorerl'aspectvisueldel'image (voir 6.9).Dansles
conditionsnominalesd'acquisition,le fond d'une imageestnoir (valeurdeniveaudegris
estégale à 0) ce qui n'est pasle casdesimagesde la basequi ont un fond bruité.Cette
transformationpeutdiminuerle bruit du fond.

Rectangleenglobantlesmains

Danslesconditionsnormalesd'acquisitiondesimages,le fond occupe50%dela sur-
facede l'image. L'extractiondu rectangleenglobantles mainsestindispensablepourdi-
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FIG. 6.8– Expansiondedynamiquedesintensités.

FIG. 6.9– Expansiondedynamique:Image initiale / image transformée.
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minuerla taille du fond et parconséquenceréduiresonin�uence pendantla spéci�cation
del'histogrammed'une imageparcelui d'une imageréférenceoù le fond n'occupepasla
mêmesurface.

Ainsi et aprèsl'expansionde la dynamique,l'extraction du rectangleenglobantles
mainsestréaliséeparunsimpleseuillageaprèslissagedel'image.

normalisation de la surfacedesimages

LessurfacesdesimagessontramenéesàunesurfaceconstanteSf . Si S0 estla surface
del'image initiale, nousobtenons:

Sf = cte2:S0; (6.3)

cequi fait quela constantecte vaut:

cte =

r
Sf

S0
; (6.4)

et la largeuret la hauteurdel'image �nale sontcellesdel'image initiale multipliéesparla
constantecte.

Un redimensionnementde l'image utilisant l'interpolation par le plus prochevoisin
(Parker et al., 1983)estappliquéconnaissantlesnouvellesdimensions.Cetteméthodeest
choisiecarelle estplusrapidequed'autresapprochesclassiquesexistantes(interpolation
bilinéaire,bicubique).

Spéci�cation de l'histogramme

Pourmettreenoeuvrela segmentationavecle mêmeréglagedeparamètrepourtoutes
les imagesde la base,cesdernièresfont l'objet d'une spéci�cationd'histogramme(voir
CocquerezetPhilipp,1995,pg.69).L'histogrammederéférenceestceluid'uneimagepa-
thologiquetypique.Les�gures 6.10et6.11illustrentdesrésultatsdecettetransformation.

Nousrappelonsqueles attributs sontextraits desimagesavant spéci�cationd'histo-
gramme.

6.4.2 Détectiondu contour par l'utilisation dela théoriedesensembles
deniveaux

La méthodeestdétailléeenannexe C. Nousindiquonsici la manièredontnousélabo-
ronsle contourinitial et lesparamètresdel'algorithme.

Initialisation descontours

L'approche"ensembledeniveau"estcaractérisée,entreautres,parle fait quele contour
déformablepeutse diviser ou fusionneren coursd'évolution. L'initialisation peutdonc
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FIG. 6.10– Spéci�cationd'histogramme:exempled'uneimagedumétacarpe.
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FIG. 6.11– Spéci�cationd'histogramme:exempled'uneimageducarpe.
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FIG. 6.12– Histogrammedel'imageréférence. Seuil1 = 0:1� 255etSeuil2 = 0:9� 255
sont les valeurs desseuilsutilisés pour initialiser les contours déformablesautour des
mainsetdesrégionsclairesrespectivement.
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sefaire en bordured'image.Cependant,commecetteméthodeestcoûteuseen tempsde
calcul,lescontoursinitiaux sontchoisisprochesdela solutionenprenantlesfrontièresde
régions"germes"fourniespar les opérateursélémentairesde morphologiemathématique
(Serra,1982): dilatationet érosionsur l'image binaire obtenuepar seuillage(cf. �gure
6.12).

Résultatsde la segmentation

Grâceà la spéci�cation d'histogrammedesimagesde la basepar rapportà l'image
référence,nousavonspu réglerlesparamètresFA et FG de la vitessedepropagationdes
contours(voir l'équationC.31)d'unefaçonqui convientà l'image référence:

Fmains (� ) = ki � (500+ 100� ); (6.5)

Fr egions clair es(� ) = ki � (2000+ 1500� ): (6.6)

Le principedusensdepropagationdescontoursestillustrédansla �gure 6.13.

FIG. 6.13– Illustrationd'un exempledepropagationdesensemblesdeniveaux.

La �gure 6.14montrelesrésultatsdedétectiondescontoursetdesrésultatsdesegmen-
tation (imagedesétiquettes)d'une imagedu carpeprésentantdessymptômesd'érosion.
L'étiquetageréaliséesten4-connexité (voir CocquerezetPhilipp,1995,pg.61).

Avecla théoriedesensemblesdeniveaux,nousavonspudétecterlescontoursdeséro-
sionsqui présententengénéraldesanglesaiguscommemontrédansla �gure 6.15.C'est
uneautreavantagedecettethéorieparrapportàd'autrestechniquesdecontoursactifs(voir
l'annexeC). Un autrerésultatdesegmentationd'uneimagedumétacarpepathologiqueest
montrédansla �gure 6.16.

Lesrésultatsdesegmentationdesix imagesexempleschoisiesparmilessix catégories
pathologiquesdela basesontexposésdansla �gure 6.17.

6.5 Extraction descaractéristiques

Généralementlesattributsextraitsdesimages,sontclassésen trois catégoriesd'attri-
buts :

1. niveaudegris,
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Résultatssegmentation: imagedesétiquettesdesrégions

FIG. 6.14– Détectiondescontourspar la théoriedesensemblesdeniveaux.
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FIG. 6.15– Détectiondel'érosion.

2. forme,
3. texture.
Lesindicesvisuelscaractérisantlesimagesdenotrebasesont:
– leszonespathologiquessontclairesetpeutexturées,
– lescontoursdesérosionsprésententunecourbureplusélevéesquelescontoursdes

régionssaines,
– lesossonttexturés.

D'où le choixdenosattributscalculéspourchaquerégion(notéeR) présentésci-après.
Lesattributsdeniveaudegris calculéssurR sontla moyenneet l'écart typedeniveau

de gris despixels appartenantà R. La forme de R a été caractériséepar sa surface,sa
compacitéet par les momentsinvariantsde Hu. Les masquesde Laws ont étéemployés
pourdécriresatexture.

6.5.1 Attrib uts de forme: lesmomentsinvariants deHu

Plusieursattributs de forme sontrencontrésdansla littérature.Une comparaisondes
attributs de forme courantsse trouve dans(Mehtre et al., 1997) où les momentsinva-
riantsdeHu ontmontréleuref�cacité pourla recherched'imagesbaséesurlesmesuresde
forme.Cesmomentsont étéemployésavec succèsdansd'autresdomainesd'application
parexempleenrecalaged'images(FlusseretSuk,1994;Dai etKhorram,1999).
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Résultatssegmentation: étiquetagedesrégions

FIG. 6.16– Détectiondescontourspar la théoriedesensemblesdeniveaux.
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(a) Imageàsegmenter (b) Imagedesétiquettesdesrégionsaprèssegmentation

FIG. 6.17– Résultatsdesegmentationdessix imagesexempleschoisiesdela base.
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1. Surfacenormalisée(surfacede la régiondiviséepar
la surfacedesmains);

2. Moyennedeniveaudegris;
3. Ecarttypedeniveaudegris;
4. Compacité;
5. Les7 momentsinvariantsdeHu : I 1; : : : ;I 7;
6. Les neufs mesuresd'énergie de texture de Laws:

T1; : : : ;T9;

TAB. 6.1– Listedesattributspar région

LesmomentsinvariantsdeHu (Hu, 1962)sontdesmesuresdeformestrèspopulaires
(Pratt,1991).Cesmomentssontinvariantsparrapportà la translation,rotation,et le chan-
gementd'échelle.Ils sontdé�nis commesuit:

I 1 =
1

� 2
00

(� 20 + � 02); (6.7)

I 2 =
1

� 4
00

�
(� 20 � � 02)2 + 4(� 11)2

	
; (6.8)

I 3 =
1

� 5
00

�
(� 30 � 3� 12)2 + (� 03 � 3� 21)2

	
; (6.9)

I 4 =
1

� 5
00

�
(� 30 + � 12)2 + (� 03 + � 21)2

	
; (6.10)

I 5 =
1

� 10
00

f (� 30 � 3� 12)( � 30 + � 12):[(� 30 + � 12)2 � 3(� 03 + � 21)2] +

(3� 21 � � 03)( � 03 + � 21):[3(� 30 + � 12)2 � (� 03 + � 21)2]g; (6.11)

I 6 =
1

� 7
00

f (� 20 � � 02):[(� 30 + � 12)2 � (� 03 + � 21)2] +

4� 11(� 30 + � 12)( � 21 + � 03)g; (6.12)

I 7 =
1

� 10
00

f (3� 21 � � 03)( � 30 + � 12):[(� 30 + � 12)2 � 3(� 03 + � 21)2] +

(3� 12 � � 30)( � 03 + � 21):[3(� 30 + � 12)2 � (� 03 + � 21)2]g: (6.13)

Les� pq sontlesmomentscentrauxoù p et q dé�nissentlesordresdesmoments.Dans
le casd'uneimagebinaireF (i;j ) (voir l'image exempledela �gure 6.18):

� pq =
X

i

X

j

(i � x)p(j � y)
q
F (i;j ): (6.14)

x et y sontlescoordonnéesducentredegravité del'objet :

x =
m10

m00
; y =

m01

m00
: (6.15)

(6.16)



6.5Extractiondescaractéristiques 117

FIG. 6.18– Exempled'uneimagebinairecontenantunobjetdontil fautanalyserla forme.
Lespixelsappartenantà l'objet ontunevaleurde1 et le resteestmisà zéro.

avecmpq sontlesmoments:

mpq =
X

i

X

j

i pj qF (i;j ): (6.17)

Le tableau6.2 nousdonneun exempledecalculdes7 momentsdeHu danslesdeux
casdedoigtnormaletanormal.

a-Formed'un doigtnormal b- Formed'un doigtaprèsuneérosion
I 1 I 2 I 3 I 4 I 5 I 6 I 7

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– LesmomentsdeHu calculéssurdeuxformesdifférentesd'unecoupeaxialedu
doigt.

6.5.2 Attrib uts de textureutilisant lesmasquesdeLaws

Laws(1979,1980b)nousproposeunensembledemasques3 � 3 (voir tableau6.3)ou
5 � 5 trouvésdemanièreexpérimentaleeneffectuantdestestssurun ensembled'images
detexturesnaturelles.L'idée consisteà représenterlestexturespardesmesuresd'énergie
réaliséesà la sortiedecesmasques.La convolutiondel'image originaleI parcesmasques
donneplusieursimagesrésultats.
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Laws a utilisé lesimagesdetexturedel'album deBrodatzet autresimagespourcom-
parersesmesuresd'énergie à d'autresmesuresde texture baséessur les matricesde co-
occurrenceet decorrélation.Il a obtenudestauxdesuccèsdeclassi�cationdepixelsde
94%,de72%,etde65%respectivement.

L'intérêt decetteméthodeestqu'elle estsimpleà mettreenoeuvre,et qu'elle estdi-
rectementexploitablepour réaliserune segmentationen régions.Un certainnombrede
chercheursen plus de Laws lui-même(Laws, 1980a)ont trouvécesmesuresde texture
meilleuresetplusfacilementimplémentablesquelesapprochesalternatives.

1
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+1 +2 +1
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1
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2
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� 1 � 2 � 1

3

5 1
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2
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� 1 0 +1
+2 0 � 2
� 1 0 +1

3

5 1
4

2

4
+1 � 2 +1
� 2 +4 � 2
+1 � 2 +1

3

5

TAB. 6.3– LesMasquesdeLaws
(voir Pratt,1991,pg.588)

Notre méthodeconsisteà calculerl'énergie destexturesdesrégionsobtenuesaprès
segmentation.Ainsi aprèsconvolution de l'image I par les masquesde Laws, 9 images
Mm=1 ;:::;9 de texturessontobtenuescommeillustré dansla �gure 6.19.Ensuite,les neuf
mesuresdel'énergiedetexturedesrégionssontcalculéessuivantl'équation6.18suivante:

Tm;R r =1 ;:::;n =
1

SR r

X

(i;j )2 R r

M 2
m (i;j ); (6.18)

où Rr est une région r de l'image contenantau total n régions.SR r est la surface
(nombredepixels)deRr .

6.6 Indexation

Le problèmeestde trouver desimagesqui seressemblent.Celasefait engénéralpar
mesuredesimilaritéentrelesindex desimagesfabriquésà partir desattributscalculéssur
lesimages(voir chapitre2).

En effet, puisqueles indicesvisuelsde nosimagessontliés fortementaux régionset
à leur topologiedansl'image, (ex. une régionen�amméeentourele doigt), nousavons
absolumentbesoind'un index codantles caractéristiquesde l'image entièrecalculéeà



6.6Indexation 119

FIG. 6.19– Méthoded'extractiondesattributsdetexturedesrégionsutilisant lesmasques
deLaws.

partir de cellesdesrégionsobtenuesaprèssegmentation(voir le Tableau6.1). En outre,
nousvoulonstrouverun index demêmelongueurpourtouteslesimagespour:

– trouver uneméthode�e xible demesuredesimilaritéet de rechercheparbouclede
pertinence,

– permettreuneéconomiesurle tempsderecherche.
D'où le choixdenotreméthodeprésentéeci-après.

6.6.1 Calcul de l'index

Uneclassi�cationnon-superviséedesrégionspar la carteauto-organisatricedeKoho-
nen(Kohonen,2001)estréaliséesur un nombred'imagestiréesau hasarddansla base.
Ainsi l'index del'image i notéx i = f x ij ; 1 � j � pg estdé�ni commesuit:

x ij =
1

Sobjet

X

R r 2 Cj

SR r ; (6.19)

avecSobjet estcalculésuivantl'équationsuivante:

Sobjet = Simag e � Sf ond;

etC1, C2, ...,Cp sontlesclassesdesrégionsqui sontaunombredep.
A noterquex ij représentela proportiondepixelsdel'image appartenantà la classej ,

l'un desx ij peutparexemplereprésenterlaproportiondepixelsappartenantàdeszonesen-
�amméesdanslesdeuxcoupesprésentesdansl'image.Dansla �gure 6.21nousprésentons
les résultatsde la classi�cationnon superviséedesrégionsà traversl'image "dscn2991"
(voir �gure 6.5b) où nousavonscolorié lesrégionsappartenantà la mêmeclasseavec la
mêmecouleur. Cerésultatestobtenupour30 classesderégions.Prenonsparexemplela
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classenuméro26, elle correspondbien à l'index et au majeurdesdeuxmainsdroiteset
gauchesqui ont normalementla mêmeforme d'os. La classenuméro23 correspondaux
régionsclairesen�amméesdel'images.La �gure 6.20illustred'autresrésultats.

Signalonsquecettefaçondecalculerl'index estgénéralisableà touteslesimagesoù il
estpossiblededistinguerunobjetdu fond.

6.6.2 Classi�cation non superviséedesrégions

(a) Imagesdela base (b) Imagedesétiquettesaprèsclassi�cationdesrégions

FIG. 6.20 – Résultatsde classi�cation desrégions: les régionsqui appartiennentà la
mêmeclasseont la mêmecouleur.

Trois méthodesde classi�cationnon superviséedesrégionsà partir de leursattributs
ont étéessayées: classi�cationpar lesmodèlesdemélangeet l'algorithme EM, Fuzzyc-
meanset la carteauto-organisatricedeKohonen.

La cartedeKohonenapourobjectifsd'obtenirunereprésentationrésuméedesdonnées
(classi�cation),etdefaireensortequedeuxclassesvoisinesdansl'"espacedesneurones"



6.7Expérimentationset validationréelle 121

0

5

10

15

20

25

26 

26 

26 

26 

26 

19 

23 

23 

19 

15 

15 

15 

15 

15 

15 

14 

24 

24 

19 

FOND=0 

FIG. 6.21– Résultatsdeclassi�cationdesrégionsdansle casde30 classes: Lesrégions
qui appartiennentà la mêmeclasseont la mêmecouleur.

le soientaussidansl'espacedesparamètres(préservationdela topologie).De plus,elle a
prouvésacapacitéà trouverunpartitionnementdel'espacedesrégionsavecunnombrede
classesnon-videsélevéetparconséquentàbienreprésenterl'ensembledesrégions.

En effet, vuela variétédel'ensembledesrégions(caractériséespar les20 attributsdu
tableau6.1) de la based'images,nousavions besoind'un grandnombrede classespour
pouvoir les ordonner. Avec les modèlesde mélangeet l'algorithme EM, nousavonspu
utiliser un nombremaximumde 15 classes.Par contrel'approcheFuzzyc-meansnousa
permisd'augmentercenombrejusqu'à20.Avecla carteauto-organisatricedeKohonen,30
classesontétéfacilementatteintes.Pourplusdedétailssurcestroisalgorithmesclassiques
utilisés,le lecteurintéressépeutconsulteravecpro�t (Dang,1998,chapitre2).

Dans(Ambroise,1996,chapitre2) uneétudecomparative estréaliséeentrelescartes
deKohonenet lesmodèlesdemélangeet l'algorithmeEM : il aaboutià la conclusionque
la cartedeKohonenestplusrobustec'est-à-direstable,indépendantedel'initialisation et
permettantdenepaslaisserdeclassesvides.

6.7 Expérimentationset validation réelle

Cettesectionvise à donnerquelquesélémentsde validationde notresystèmede re-
cherched'imagesostéo-articulaires.

Nousavonsvu dansle chapitre5 quel'évaluationd'un systèmederecherched'images
parle contenudemandeunebased'imagesavecunevérité-terrain.

Notre based'imagesest traitéecommeun ensemblede huit classes(voir la section
6.2.2).La constructiond'une telle basemédicaleétiquetéeestun sacréproblèmequi de-
mandebeaucoupdetempsetdetravail pourarchiveretétiqueterlesdossierspatientsaufur
etàmesuredeleurdisponibilité.Elle demandeainsila participationdepersonnelsspéciali-
sés: aumoinsunmédecinspécialistepourétiqueteroudiagnostiquerlesimagesarchivées
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plusun technicieneninformatiquepourgérerlessauvegardes.
La based'imagesétiquetéesobtenue1 danscesconditionspouraccomplirnotretravail

danslesdélaisprévus,estillustréedansle tableau6.4.Elle estdetaille N = 395. La classe
numéro3 (métacarpe,érosion)estpresquevide, cequi s'expliquepar le fait qu'il esttrès
rared'avoir del'érosionsanssynovite. Demêmepourla classenuméro7 (carpe,érosion).

Numéro Nom Effectif
1 Métacarpe,normal 27
2 Métacarpe,synovite 90
3 Métacarpe,érosion 9
4 Métacarpe,synovite etérosion 63
5 Carpe,normal 34
6 Carpe,synovite 61
7 Carpe,érosion 23
8 Carpe,synovite etérosion 88

total 395

TAB. 6.4– Contenudela baseexpérimentale.

Danscequi suit, nousproposonsun protocoled'évaluationstrict, qui tient comptede
la faibletaille dela base.Il supposequel'image requêten'estpascontenuedansla base:
c'est le principedu "leaveoneout" utilisépourestimerl'erreur d'un classi�eur.

6.7.1 Protocoled'évaluation

La techniquede "validationcroisée"consisteà diviser l'ensemblede donnéesdispo-
niblesenV sousparties,etàdé�nir le classi�eurà l'aide detouteslespartiessaufunequi
serviraà l'estimationd'erreur. La procédureestrépétéeenutilisantsuccessivementtoutes
lespartiespour l'estimation,cequi produitV différentstauxd'erreurestimés.La version
extrêmedecetteprocédure,alorsbaptisée"leaveoneout", consisteàpartagerunensemble
detaille N enN sousparties(c'estàdirechaqueexempledel'ensemblededonnéesforme
unepartie).

Notre protocoled'évaluationdu systèmeproposépeut aussiêtre appelé"leave one
out" parcequ'il consisteà calculerle rappelet la précision(à la placede l'erreur) après
recherched'uneimagerequêteretiréedela based'imagesutiliséesainsicommeensemble
d'apprentissagepourla classi�cationnonsuperviséedesrégionset le calculdesindex dela
base.Le tableau6.5 illustre lesétapesdu protocoled'évaluation.C'est le protocoleutilisé
dansle chapitre5 surlequelnousavonsajoutél'étape2.

1. NousremercionsPr. AnneCotten,Dr. NathalieBoutryetM. PatrickPotteaupourleurcoopération.
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Soient:
– N la taille dela base(le nombretotaldesimages);
– b le nombredebouclesdepertinenceeffectuées;
– m le nombredesimagesannotéesàchaqueboucledepertinence;
– lot l'ensembledesimagesparmi lesquellessont tiréesles meilleures,

N � b� m estle nombredesimagesdu lot.
pour i de1 àN , faire :

1. imagerequête � i èmeimagedela base;
2. calculerles index de la baseen seservant desimagesde la basesauf

l'image requêtepourl'apprentissage(classi�cationnonsuperviséedes
régions);

3. pourm donné(égal parexempleà5), faire :

o classi�er parEMiner lesimagesdela baseayantseulementl'image
requêtecommeimageannotée;

o pour bde1 àbmax , faire :

ø sélectiondesm meilleuresimagesparmile lot;
ø annotationdesm imagesnonprécédemmentannotées;
ø classi�cation par EMiner des imagesde la baseen utilisant

seulementlesb� m imagesannotées;
ø calculdescritèresprécision/rappelpourN r imagesretrouvées

allantde1 àN ;

o �n dela boucledeb.

�n dela boucledei .
La précisionet le rappelcalculéssont moyennéssur toutesles imagesre-
quêtesdela catégorie.

TAB. 6.5 – Protocoled'évaluationdenotre systèmed'indexationet de recherchedansla
baseostéo-articulairebasésur le principede"leaveoneout".
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6.7.2 Résultatsde recherche

Nousavonsdéveloppéuneinterfaceutilisateur2 pourla présentationdel'imagerequête
et desimagesrésultats(cf. �gure 6.22).En dessousdechaqueimageretrouvée,il y a un
boutonquel'utilisateur active quandl'image estpertinente.Quandl'utilisateur a annoté
lesimagesretrouvées,il active le bouton"AFFINER". Un bouclagedepertinenceestalors
exécuté(cf. algorithmeEMinerduchapitre5).

Des résultatsd'imagesretrouvées(N r = 6) pour une requêtede chaquetype sont
présentés(�gures 6.22 jusqu'à 6.29).Sur cesexemples,nousobservonsque les images
retrouvéesau bout de 6 itérationsau maximumprésententdessymptômessimilairesà
l'image requête:

1. La �gure 6.22 résultede la recherched'une imagede métacarpenormal. Les 6
imagesretrouvéessontpertinentes(N r p = Nr = 6; ouprécision= 1).

2. La �gure 6.23présenteles 6 imagessimilairesde la classe"métacarpe,synovite",
résultatsderecherched'uneimagedemétacarpequi présenteunesynovite.

3. La �gure 6.24 concerneune imagede métacarpequi présenteune érosion.Deux
imagesretrouvéessontsimilairesà l'image requête.Ceci estprobablementdû au
fait quesi nousregardonsles9 imagesdela classe"métacarpe,érosion",(cf. �gure
6.30),noustrouvonsqueseulementtrois imagesa, f et g seressemblent.Lesautres
imagesqui restentprésententlesmêmessymptômesdepathologiemaispasla même
coupe: parexemple,l'image e estunecoupeauniveaudesphalanges(changement
de la forme de l'os desdoigts).L'image b est tirée d'une séquenceIRM sousdes
conditionsd'acquisitiond'imagedifférentesdecellesdu reste(changementde tex-
ture).

4. La �gure 6.25af�che les6 imagessimilairesàuneimagedemétacarpequi présente
de la synovite et de l'érosion.Lesérosionsdétectéessontentouréespardescercles
rouges.

5. La �gure 6.26estle résultatdela recherched'uneimagedecarpenormal.

6. La �gure 6.27montreles résultatsde recherchededeuximagesdecarpesqui pré-
sententde la synovite : l'une estunecoupeauniveaudesdeuxos radiuset cubitus
(voir coupeA dela �gure 6.3)et uneautreauniveaudu carpe(coupeB dela �gure
6.3).

7. La �gure 6.28estle résultatdela recherched'uneimagedecarpequi présented'éro-
sion. Deux imagessontpertinentes(issuesde la classe"carpe,érosion")sur les 6
retournées.Cetteclasse(numéro7) présentele mêmeproblèmequela classe3 de
métacarpeérosion.Celas'expliqueparle fait quelessymptômesd'érosionsemani-
festentrarementavantla synovite.

8. La �gure 6.29illustre lesimagessimilairestrouvéespar le systèmededeuximages
requêtesdecarpeprésentantdela synovite etdel'érosion.

2. Lesprogrammesont étéécritsen langageC et enMATLAB pour la thèse.Uneversionécriteen lan-
guageC etVisualBasicesttransféréesurle systèmedefouille d'imagesdéveloppéparla sociétéArchimed.
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Les résultatssontobtenusen supposantquela recherchepar bouclagede pertinence
estréaliséeparunspécialistequi annotelesimagesselonleurvérité-terrain.Notresystème
interactifpermetaupraticiendemanifestersondouteenpondérantsesavis. La bouclede
pertinencedusystèmeprendencomptecetindicedecon�ancedansle calculdesrésultats.

FIG. 6.22– Résultatsderecherched'uneimaged'un métacarpenormal.

6.7.3 Résultatsd'évaluation

La �gure 6.31montrelescourbesdeprécision/rappelobtenueslors desrecherchessur
chacunedeshuit classesdela basepour1,2,3,4 et5 bouclagesdepertinence.Cinqimages
sontannotées(m = 5) à chaqueitération.Dansla �gure 6.32nousillustronslesrésultats
pourm = 10.

Nousavonsdéjàprésentédansle chapitre5 uneméthodepermettantdedécoderfacile-
mentlescourbesdeprécision/rappel(PR),c'estàdirequetrouver le nombred'imagesper-
tinentesretrouvéesN r p pourunnombred'imagesretrouvéesN r donné.Prenonsl'exemple
deNr = 6; 10; 40et80: le tableau6.6donnele nombredesimagespertinentesretrouvées
Nr p après5 itérationspourleshuit classesdela base.Cinq imagessontannotées(m = 5)
àchaqueitération.Demêmepourle tableau6.7maispourm = 10.

Les 6 imagesretrouvées(N r = 6: deuxièmeligne du tableau6.6) sont toutesperti-
nentes(Nr p = 6) pourlesclassesnuméro2, 4, 6 et 8. Pourlesclassesnuméro1, 3, 5 et 7,
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FIG. 6.23– Résultatsderecherched'un métacarpeprésentantdela synovite.
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FIG. 6.24– Résultatsderecherched'un métacarpeprésentantdel'érosion.
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FIG. 6.25–Résultatsderecherched'un métacarpeprésentantdela synoviteetdel'érosion.
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FIG. 6.26– Résultatsderecherched'un carpenormal.
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FIG. 6.27– Résultatsderecherched'un carpeprésentantdela synovite.
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FIG. 6.28– Résultatsderecherched'un carpeprésentantdel'érosion.
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FIG. 6.29– Résultatsderecherched'un carpeprésentantdela synoviteetdel'érosion.
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a b c

d e f

g h i

FIG. 6.30– lesneufimagesdela classe"méta,érosion"dansla base.
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trèspeureprésentées(unfaibleeffectif Nc, voir dernièrelignedumêmetableau6.6),Notre
systèmeéchoueà retrouver touteslesimagessemblablesà l'image requête(N r p < 6). Par
contre,pour les classesde mainsnormales(1 et 5), nousne sommespasloin d'une pré-
cision égale à 1, elle estde 4/6 et 5/6 respectivement.Celapeutêtreexpliqué par le fait
queles mainsnormales(carpeet métacarpe)sontplus facilesà distinguerqueles autres
classes.

Nr #;Catégorie! 1 2 3 4 5 6 7 8
6 4 6 1 6 5 6 3 6
10 5 10 2 9 7 8 3 8
40 8 19 2 15 10 15 4 17
80 10 29 3 21 14 20 6 27

Nc ! 27 90 9 63 34 61 23 88

TAB. 6.6 – Nombre d'imagesretrouvéespertinentesN r p après5 itérations.Cinq images
sontannotées(m = 5) à chaqueitération.

Nr #;Catégorie! 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 12 24 2 19 13 19 5 22
80 14 34 3 26 17 25 8 32

Nc ! 27 90 9 63 34 61 23 88

TAB. 6.7– Nombred'imagesretrouvéespertinentesN r p après5 itérations.10 imagessont
annotées(m = 10) à chaqueitération.

6.7.4 Recherchepar sélectiondevariables

Nousavonsdéjàconçuuneméthodede sélectionde variablesdansla section5.4 du
chapitre5 pourla rechercheinteractived'images(voir schémadela �gure 5.16)dansle but
dechoisir l'ensembledevariablespertinentespourchaqueproblèmeposéet d'améliorer,
si c'estpossible,lesrésultatsderecherche.

Lesrésultatsd'évaluationdela rechercheparsélectiondevariablessontmontrésdans
la �gure 6.33.Le protocoleutilisé estle mêmequecelui du tableau6.5,maisnousavons
remplacéla procédurede classi�cation par EMiner par les procéduresdu schémade la
�gure 5.15(chapitre5).

La �gure 6.33 montreclairementles performancesde la recherchepar sélectionde
variables.Uneaméliorationdescourbesdeprécision/rappelPRestconstatéepourleshuit
classes.Le tableau6.8permetunelectureplussimpledesperformances.Unecomparaison
dece tableauavec celui du paragrapheprécédent(tableau6.6) prouve l'améliorationdes
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FIG. 6.31– Evaluation: courbesdePrécisionversusRappeldeshuit catégoriesaprès1,
2, 3, 4 et5 itérations.Index fabriquéspar la cartedeKohonenavec30classesderégions.
Cinq imagessontannotéesà chaqueboucledepertinence.
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FIG. 6.32– Evaluation: courbesPrécisionversusRappeldeshuit catégoriesaprès1, 2,
3, 4 et5 itérations.Index fabriquéspar la cartedeKohonenavec30classesderégions.10
imagessontannotéesà chaqueboucledepertinence.
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performancesde la rechercheavec sélectionde variableset par conséquentcellesde la
méthodequenousproposons.

Partantde 30 variablesau départ,le nombrede variablessélectionnéesdiminue au
minimumd'une dizaine(voir dernièreligne du tableau6.8). Il està noterquel'ensemble
desvariablessélectionnéesvaried'unerechercheàuneautreautrementdit d'unerequêteà
uneautre.

Nr #;Catégorie! 1 2 3 4 5 6 7 8
6 5 6 2 6 5 6 3 6
10 6 10 2 9 7 8 4 8
40 12 19 3 16 12 14 6 18
80 15 29 3 24 17 20 8 28

Nc ! 27 90 9 63 34 61 23 88
Nombredevariablessélectionnées! 17 18 21 16 14 17 11 13

TAB. 6.8– Rechercheavecsélectiondevariables: nombred'imagesretrouvéespertinentes
Nr p après5 itérations.Cinq imagessontannotées(m = 5) à chaqueitération.Le nombre
devariablesaudépartestde30.

6.8 Bilan

Nousavonsproposéuneméthoded'indexationdesimagesIRM ostéo-articulairesdes
mains.Cetteméthodereposesur l'analysesémiologiqueeffectuéepar le médecinsurces
images.En plusdesinformationssur l'objet contenudansl'image (carpe,métacarpe),les
index fabriquéscodentles indicesvisuelspourreconnaîtrelesaffections(synovite et éro-
sion).

En effet, aprèsunephasede prétraitementet suiteà unesegmentationautomatique,
chaqueimagede la baseestreprésentéeparun ensemblederégionschacunecaractérisée
par un ensembled'attributs de forme, de niveaude gris et de texture. Cependant,pour
obtenirunvecteurindex qui ala mêmetaille pourtouteslesimages,l'ensembledesrégions
de toute la baseont subi uneclassi�cation non supervisée.L'index calculépour chaque
imageest la distribution statistiquedesclassesde sesrégions.Cettedistribution code,
quelquepart,la proportiondeszonespathologiquesdansl'image.

Ayantunebased'imagesdetaille modeste,créeetétiquetéesuivanthuit classesparles
médecinset l'informaticien du serviceostéo-articulaire,nousavonsproposéun protocole
d'évaluationqui tient comptedesafaible taille. C'est un protocolebasésur la technique
"leave oneout" qui sesertdesdeuxcritèresdequalité"rappel"et "précision".Les résul-
tatsdel'évaluationdenotresystèmesontsatisfaisants.Il retrouve parexemplesix images
qui sonttoutespertinentes(présententlesmêmessymptômesdepathologie)après5 itéra-
tionsaumaximumavec5 imagesannotéespar le médecinà chaqueitération.Nousavons
améliorécesrésultatsparl'approchedesélectiondevariablesproposéedansle chapitre5.
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FIG. 6.33 – Courbesde précision/rappel PR avecet sanssélectionde variables,après
5 itérations. Les courbesen trait plein (en pointillés) sont cellesobtenuesavec(sans)
sélectiondevariables.Cinq imagessontannotéesà chaqueboucledepertinence(m = 5).



Chapitr e7

Conclusiongénérale

7.1 Récapitulatif du travail

Danscetravail, nousnoussommesintéressésàlaconceptiond'un systèmederecherche
par le contenupour une applicationaux imagesIRM ostéo-articulaires.Ce travail s'in-
tègredansle projet "Systèmedecommunicationpour la formationenmédecinebasésur
l'indexationd'images".Il s'adresseauservicedeRadiologieOstéo-Articulaireà l'hôpital
RogerSalengroduCHRU deLille.

L'indexationet la recherched'imagesparle contenu(CBIR) demeurentdesproblèmes
importantsqui trouventdesapplicationspotentiellesenmédecine,étantdonnéla placeque
l'image numériquemédicaleoccupeàprésentdansle quotidiendeshôpitaux.

L'architecturedenotresystèmeestclassique.Elle estforméededeuxparties: l'indexa-
tion qui s'effectue"hors ligne" et la recherchequi s'effectue"en ligne". L'indexation ne
peutêtre"universelle",elleestspéci�queàchaqueapplication.

Le fossésémantique, qui sépareles attributs bas-niveauxcalculéshorsligne dansles
imagesetle sensquel'utilisateurplacedanssarequête,conduitàdesrésultatsderecherche
erronés.La recherchepar bouclede pertinenceintègrel'expertisede l'utilisateur dansla
recherchepourréduirele fossésémantiqueet améliorerlesrésultatsdela recherchegrâce
à sesannotations.Notresystèmeutilise le principederechercheparboucledepertinence
pourintégrerlesconnaissancesdesmédecinsdansla procédurederecherche.

La nouvelle approchequenousavonsintroduiteeststatistique.Elle a abordéle pro-
blèmedu bouclagede pertinencesousl'angle de la séparationdesimagespertinenteset
non-pertinentesdansl'espacedesindex. Il s'agissaitdeconstruirele classi�eurpermettant
degrouperles imagespertinenteset de lesdiscriminerdesimagesnon-pertinentes.Notre
classi�eur estbasésur un apprentissagesemi-superviséutilisant les modèlesde mélange
et l'algorithme EM. La techniqueproposéeestappeléeEMiner. Sonoriginalitéconsistait
à exploiter à la fois les imagesannotéeset non annotées.Nous avons mis en évidence
l'intérêt de l'apprentissagesemi-superviséà l'aide desmesuresclassiquesenCBIR (rap-
pel et précision).Un autreavantagedenotreapprocheestqu'elle estcapabledechercher

139
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descatégoriesd'imagesmultimodales,ce qui permetde traiter de structuresde données
complexes.

La sélectionde variablesdemeureun problèmeimportanten CBIR. Les caractéris-
tiquesextraitesd'une imagependantla phased'indexation hors ligne codentplusieurs
informationsdel'image.Cependant,àchaqueimagerequêtecorrespondunsousensemble
devariablespertinentesqui permetdela distingueraumieuxdecertainesimages.Dansce
but, nousavonsintroduit uneméthodeoriginaledesélectiondevariablesopérantpendant
la rechercheinteractive.

Pourleur indexation,chaqueimagede la baseestsegmentéeautomatiquementpar la
détectiondescontoursfermésutilisantla théoriedecourbesdeniveaux.L'initialisation des
contoursestbaséesur les indicesvisuelsdécritspréalablementpar desmédecins.Après
segmentation,chaqueimageestdécriteparl'ensembledesesrégionschacunecaractérisée
par vingt attributs caractérisantle niveaude gris, la forme et la texture. Le nombrede
régionsobtenuestunpeuélevéetdiffèred'uneimageàuneautre.Dansle but d'obtenirun
index demêmetaille pourtoutesles imagesa�n d'accélérerla procédurederechercheen
ligne, nousavonsclassé(classi�cationnonsupervisée)les régionsde la basepar la carte
auto-organisatricedeKohonen.Ensuitel'index d'une imageestcalculéen fonctionde la
distributionstatistiquedesesrégionsparrapportauxclassesdesrégionsdela base.

La plupartdessystèmesde recherched'imagesmédicalespar le contenudéveloppés,
opèrentd'unefaçonsemiautomatiqueenindexation.Parexemple,pourle systèmeAssert,
l'utilisateur doit délimitermanuellementla régiond'intérêtdansl'image, cequi permettra
par la suitele calcul d'un vecteurindex traduisantau mieux les informationspertinentes
del'image.Dansnotresystème,l'utilisateurn'intervientpasdansl'étapedecalculd'index
qui estainsieffectuéàpartirdel'imageentière.L'index d'unerequêtedonnéepeutcontenir
ainsidesinformationspertinenteset nonpertinentespourl'utilisateur. Grâceà la méthode
de sélectionde variablesintégréedansla bouclede pertinence,nouschoisissonsles va-
riableslesplusintéressantespourunproblèmedonné.Ceciconstitueunpointd'originalité
dansnotretravail parrapportàd'autressystèmes.

L'évaluationaétéréaliséesurunebased'imagesdetaillemodeste,étiquetéeparlesmé-
decinset l'informaticien duserviceostéo-articulaire.Nouspouvonsdistinguerhuit classes
dansla basequi sontdescombinaisonsdesdeuxorganes(carpe,métacarpe)avec lespa-
thologiespossibles(normal,synovite etérosion).La constructiondecettebaseademandé
beaucoupde tempspour trouver dansles archivesun nombre"suf�sant" de dossiersre-
présentatifsdescaspathologiques.Nousavonsproposéunprotocoled'évaluationqui tient
comptede la faible taille de la base.Selonl'avis de l'équipe médicale,les résultatsde
l'évaluationdenotresystèmesontsatisfaisants.

Mise enplaced'une plate forme

UneversionécriteenlanguageC et VisualBasicdenotresystèmeesttransféréesurle
systèmedefouille d'imagesdéveloppépar la sociétéArchimedpar l'intermédiaired'Au-
rélienFlipo (2004)(étudiantUTC). Unedémonstrationestdisponiblesur le serveurdela
CompagnieArchimed(http://www.archimed.fr/).
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Bientôt, une plate forme seramise en place dansle servicede RadiologieOstéo-
Articulairedel'hôpital RogerSalengroduCHRU deLille.

7.2 Perspectivesd'applications et de recherche

Applications

Deuxapplicationspotentiellesdenotresystèmeontétéidenti�éesparlesmédecinsdu
serviceostéo-articulaire.Ellesnécessitentla créationd'unebased'imagesexpertisée:

1. Evaluationthérapeutique:
A partir d'une imaged'un patient,rechercherautomatiquementles imagessem-
blablesdansla baseet retrouver, enparticulier, lesimagesd'examensantérieurs.

2. Formation:
Notresystèmeinteractifpeutêtreutilisécommeunoutil d'examenqui testela capa-
citédesétudiantsà retrouver lesimagesqui présententlesmêmessymptômes.

Perspectivesde recherche

Vers un apprentissageà long-terme Le problèmeessentielqui bloquelesapplications
déjàcitées,estla créationdela baseexpertisée,annotéeparlesmédecinset représentative
detouslescasrencontrés: elledemandedutempset la connaissancedumédecinqui esten
formationet évolution continues.D'où uneautreapplicationpotentielledessystèmesde
rechercheparlecontenuquipeutsemettreenamontdetouteslesapplicationsprécédentes:
l'apprentissageà long-terme(voir par exempleVasconceloset Lippman,2001;Fournier
et Cord, 2002). L'apprentissageà long-termesigni�e la propagation de l'expertiseque
l'utilisateur introduitgrâceaubouclagedepertinence,d'unesessionderechercheàl'autre.

Nouscroyonsqu'uneconceptiond'une méthoded'apprentissageà long-termepermet
la créationd'une basestructuréeoù les imagessontétiquetéespar catégories.Notre mé-
thoded'apprentissagepeutêtrefacilementmodi�ée pour offrir un apprentissageà long-
terme.Il suf�t desauvegarderlesannotationsz i desutilisateursd'unesessionderecherche
àuneautreetdemettreàjour la matricedeclassi�cationZ enfaisantpluscon�anceàl'avis
d'un mêmemédecinà la sessionencoursqu'à cellesprécédentes.

EMiner Dansnotre algorithmeEMiner de recherchepar bouclede pertinence,nous
avonschoiside�x era priori lesnombresdegaussiennesdesclassesdesimagespertinentes
et nonpertinentes(R1 et R2) dansle but d'accélérerla rechercheenligne.Le calculauto-
matiquedecesdeuxparamètrespeutêtrepossiblepouraméliorernotreapproche.Govaert
et al. (2000)proposentuneméthoderapidedecalculdenombredegaussiennesappliquée
dansle casd'un apprentissagenon-supervisé.Nouspourrionsadaptercetteméthodedans
le casdel'apprentissagesemi-superviséa�n depouvoir l'intégrer dansEMiner.

LestravauxdeDy etBrodley (2000)enapprentissagenonsupervisénousapparaissent
importantsparcequ'ils traitentle problèmedesélectiondevariablesenmêmetempsquele
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calculdu nombredegaussiennes.Il seraitdoncintéressantd'envisagerceproblèmedans
le futur.

La comparaisonde EMiner avec uneapprochebaséeSVM offre plusieurssujetsde
ré�exions.Il seraitintéressantdepoursuivre cetteétudeavecl'"Equipe deTraitementdes
ImagesetduSignal"(UniversitédeCergy-Pontoise/ ENSEA).

Protocoled'évaluation objective Nousavonsdéjàproposédanscemémoireun proto-
colestrict d'évaluation, basésurunevérité terrain,qui nousa permisdecomparernotre
méthodederechercheinteractiveavecuneautreméthodebaséeSVM.

Un autreprotocoled'évaluationdusystèmenousparaîtimportant: uneévaluation"ob-
jective" baséesurl'avis detouslesutilisateurspotentiels.Il consisteàréaliserplusieurses-
saisaveclespersonnelsduservicehospitalierayantdifférentspro�ls : informaticiens,mé-
decinsspécialistes,étudiantsenmédecine,etc.C'est uneévaluationobjective qui montre
la capacitédusystèmeà répondreaubesoindechacun.

Segmentationautomatique Notreméthoded'indexationestbaséesurunesegmentation
automatiqueréaliséeparla théoriedescourbesdeniveaux.Il seraitintéressantd'appliquer
d'autresméthodesdesegmentationautomatiqueplusrobustesaubruit.

Extraction d'attrib uts et calcul d'index L'extractiondesattributs estun domainede
recherchetrèsactif en reconnaissancedesformesainsi qu'en indexation.L'extractionet
la sélectiondesinformationspertinentesdel'image estuneclé du problèmederecherche
d'imageparle contenu.Notrestratégied'indexations'appliquesurdesattributsdeniveau
de gris, de texture et de forme calculéssur les régionsde l'image. Nouspourrionsenvi-
sagerde compléteret d'af�ner notredescriptionde l'image par exemplepar le recoursà
l'intégrationdela structurespatialedesrégionsdansl'image.
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AnnexeA

Algorithme EM et modèlesdemélange

Nousillustronsdanscet annexe, les étapesde l'algorithme EM pour l'estimationdes
paramètresd'un modèlede mélange.Toutessortesde supervision(voir dé�nition dans
chapitre4) sontenvisagées.

A.1 Hypothèses

SoitX = f x 1; : : : ;x N g unéchantilloni.i.d deN observationsgénéréesparunmodèle
demélangedeR composantes.Ainsi, chaquecomposanter estmodéliséeparunedistri-
bution f r paramétriquedeparamètresreprésentéspar le vecteur� r , � r étantla proportion
dela composanter , (0 < � r < 1 et

P R
r =1 � r = 1). Ainsi nousavons:

f (x i j� ) =
RX

r =1

� r f r (x i j� r ); (A.1)

f (X j� ) =
NY

i =1

RX

r =1

� r f r (x i j� r ); (A.2)

avec� = (� 1;:::;� R� 1;� 1;:::;� R) le vecteurdeparamètresàestimer.
Soit S = f s1; : : : ;sN g. si = (sik ;r = 1;:::;R) un vecteurbinaireindiquantdequelle

composanteestissuex i : sir 2 f 0;1g et
P R

r =1 sir = 1. sir = 1 signi�e quex i provient de
la r ièmecomposante.

Danscequi suit le vecteursi estappelélabelouétiquetteduvecteurx i .
En apprentissagenon-superviséS est inconnu. Il estestiméen mêmetempsque � .

Dansle casoù chaqueclasseestforméeparuneseulecomposante,s i; (8i =1 ;:::;N ) estcom-
plètementconnuen apprentissagesupervisé.Il estpartiellementconnuen apprentissage
partiellementsupervisé(voir section4.1duchapitre4).
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Prenonsl'exemplede5 classes,alorssi x i estétiquetéparnepasappartenirauxclasses
"1" et "2", alorssi estpartiellementconnuc'estàdires i 1 = si 2 = 0 (connus)et si 3, si 4 et
si 5 sontinconnus.

Par contre,si uneclasseestforméeparplusieurscomposantes,le labels i estpartielle-
mentconnuenapprentissagesemietpartiellementsupervisé.

A.2 Algorithme EM

L'algorithmeExpectationMaximization(EM) (Dempsteret al., 1977)estconçupour
lesproblèmesd'estimationdesparamètresdesdistributionsoù lesdonnéesobservéessont
incomplètes(ayantdesinformationsmanquantes).

DésignantparO lesdonnéesobservéesincomplètesetparD lesdonnéescomplétées.
La maximisationde la log-vraisemblanceL(�; X ) = logf (X j�) étantun problème

dif�cile, le principede l'algorithme EM consisteà maximiseritérativementla quantitéQ
dé�nie commesuit:

L(� ; X ) = Q(� j� (q)) � H (� j� (q)); (A.3)

où

Q(� j� (q)) = IE[L(� ; D)jO;� (q) ];

H (� j� (q)) = IE[L(� ; DjO)jO;� (q) ]:

avec� (q) unevaleurdonnéeduvecteur� .
Q s'interprètecommel'espérancede la log-vraisemblancecomplète,espéranceprise

par rapportauxdonnéesmanquantesconnaissantlesdonnéesobservéeset lesparamètres
� (q) .

Lesdeuxétapesdel'algorithmeEM s'écrivent:
– EtapeE : CalculerQ(� j� (q)),
– EtapeM : Trouver � (q+1) maximisantQ(� j� (q)) :

� (q+1) = argmax
�

Q(� ;� (q)):

A.3 Apprentissagenon-supervisé

Danscecasles informationsmanquantessontl'ensembleS desvecteurss i . Lesdon-
néescomplètessontalorsD = (X ;S), avecO = X .

Indiçonslesparamètresà estimerpars i à la placeder lorsquesir = 1 et écrivonsla
densitédel'échantillon(X ;S) :

g(X ;Sj� ) =
NY

i =1

g(x i ;si ) =
NY

i =1

� s i f s i (x i j� s i ): (A.4)

Q s'écrit:
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Q(� j� (q)) = IE r [L(� ; DjO;� (q))] = IE r [L(� ; X ;S)jX ;� (q) ];

= IE r [log
NY

i =1

� s i f s i (x i j� s i )jX ;� (q) ];

=
NX

i =1

IE r [log� s i f s i (x i j� s i )jX ;� (q) ]:

D'où

Q(� j� (q)) =
NX

i =1

RX

r =1

t (q)
r (x i ) log� r f r (x i j� r ); (A.5)

avec

t (q)
r (x i ) =

� (q)
r f r (x i j�

(q)
r )

f (x i )
: (A.6)

Ainsi lesdeuxétapesdel'algorithmeEM s'écrivent:

– Etape E : calcul despartiesde Q(� j� (q)) ne dépendantpasde � , soit ici, pour
1 � i � N , 1 � r � R

t (q)
r (x i ) = p(sir = 1jx i ;� (q)) =

� (q)
r f r (x i j�

(q)
r )

P R
r =1 � (q)

r f r (x i j�
(q)
r )

: (A.7)

– EtapeM : Calculde� (q+1) qui maximise

Q(� j� (q)) =
NX

i =1

RX

r =1

t (q)
r (x i ) log� r f r (x i j� r ):

A.3.1 Casd'un mélangegaussien

Lesestimateursdumaximumdevraisemblances'écriventalors:

� (q+1)
r =

P N
i=1 t (q)

r (x i ) � x i

n(q)
r

; (A.8)

� (q+1)
r =

1
nr

NX

i =1

t (q)
r (x i )(x i � � (q+1)

r )(x i � � (q+1)
r )T ; (A.9)

p(q+1)
r =

n(q)
r

N
; (A.10)

où

n(q)
r =

NX

i =1

t (q)
r (x i ): (A.11)
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A.4 Priseencomptede labelscomplètementconnus

Considéronsmaintenantle casoùm individusparmilesN observationsontdeslabels
complètementconnus(issusd'une composantede mélangeconnue).Les donnéesobser-
véessontnotées:

O = f (x 1;s1); : : : ;(x m ;sm );x m+1 ; : : : ;x N )g:

La log-vraisemblancecomplètepeutsedécomposerendeuxtermes:

L(� ; D) = Lm (� ; D) + LN � m (� ; D); (A.12)

où
– Lm (� ; D) est la vraisemblancede � par rapportaux observationsde composante

connue,
– LN � m (� ; D) estla vraisemblancede� parrapportauxobservationsdecomposante

inconnue.
Lorsquenouscalculonsle critèreQ, nousobtenons:

Q(� j� (q)) = IE r [L(� ; D)jO = ((x 1;s1);(x 2;s2); : : : (x m ;sm );x m+1 ; : : : ;x N )) ;� (q) ];

= IE r [Lm (� ; D) + LN � m (� ; D)jX ;� (q) ];

= Lm (� ; D) + IE r [LN � m (� ; D)j(x m+1 ; : : : ;x N );� (q) ]:

D'où

Q(� j� (q)) =
mX

i =1

log� s i f s i (x i j� s i ) +
NX

j = m+1

RX

r =1

t (q)
r (x j ) log� r f r (x j j� r ): (A.13)

A.5 Priseencomptede labelspartiellement connus

Considéronsmaintenantunéchantillonoùm individusparmilesN sontissusdecom-
posanteconnueet dont l individussontconnuspour nepasprovenir decertainescompo-
santes. LesN � l � m observationssontissuesdecomposanteinconnue.Nousavonsdonc
unéchantillonO dela forme:

O = f (x 1;s1); : : : ;(x m ;sm );

(x m+1 ;f sm+1 ;r m +1 gr m +1 2 Rm +1 ); : : : ;(x m+ l ;f sm+ l;r m + l gr m + l 2 Rm + l );

x m+ l+1 ; : : : ;x N g;

oùRj estl'ensembledesindicesdescomposantesauxquellesx j n'appartientpas,c'est
àdirepourlesquelleslessj r = 0 si r 2 Rj .
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La log-vraisemblancecomplètepeutsedécomposerentrois termes:

L(� ; D) = Lm (� ; D) + L l (� ; D) + LN � m� l (� ; D):

où
– Lm (� ; D) est la vraisemblancede � par rapportaux observationsde composante

connue,
– LN � m� l (� ; D) est la vraisemblancede � par rapportaux observationsde compo-

santeinconnue,
– L l (� ; D) estla vraisemblancede� parrapportauxobservationsqui n'appartiennent

pasàcertainescomposantes.
L'espéranceQ s'exprimecomme:

Q(� j� (q)) = IE r [L(� ; D)jX ;� (q) ];

= IE r [Lm (� ; D) + L l (� ; D) + LN � m� l (� ; D)jX ;� (q) ];

= Lm (� ; D) + IE r [L l (� ; D)jX ;� (q) ] + IE r [LN � m� l (� ; D)jX ;� (q) ]:

Si nousdétaillonsle calculdeIE r [L l (� ; D)jX ;� (q) ] nousobtenons:

IE r [L l (� ; D)jX ;� (q) ] = IE r [L l (� ; D)j(x m+1 ;f sm+1 ;r m +1 gr m +1 2 Rm +1 );

: : : ;(x m+ l ;f sm+ l;r m + l gr m + l 2 Rm + l );�
(q) ];

=
m+ lX

j = m+1

IE r [L l (� ; x j ;sj )j(x j ;f sj ;r j gr j 2 R j );�
(q) ];

=
m+ lX

j = m+1

RX

r =1

p(q)(sj r = 1j(x j ;f sj ;r j gr j 2 R j );�
(q)) log� r f r (x j j� r ):

avec

p(q)(sj r = 1j(x j ;f sj ;r j gr j 2 R j );�
(q)) = u(q)

r (x j ) =

8
>><

>>:

0 si r 2 Rj ;

� ( q)
r f r (x j j � ( q)

r )
P

r 0=2 R j
� ( q)

r f r 0(x j j � ( q)
r 0 )

sinon:

(A.14)
Ainsi Q(� j� (q)) peutêtredéveloppécommesuit:

Q(� j� (q)) =
mX

i =1

log� s i f s i (x i j� si )

+
m+ lX

j = m+1

RX

r =1

u(q)
r (x j ) log� r f r (x j j� r )

+
NX

j 0= m+ l+1

RX

r =1

t (q)
r (x j 0) log� r f r (x j 0j� r ): (A.15)
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Le critèreQ(� j� (q)) peuts'écrired'unemanièrecondenséecomme:

Q(� j� (q)) =
NX

i =1

RX

r =1

c(q)
ir log� r f r (x i j� r ); (A.16)

avec

c(q)
ir =

8
>>>>>>>>>>><

>>>>>>>>>>>:

1 si sir = 1 et
P R

r =1 sir = 1;

0 si sir = 0;

� ( q)
r f r (x i j �

( q)
r )

P
r 0=2 R i

� ( q)
r f r 0(x i j �

( q)
r 0 )

si (r =2 Ri ) autr ement (sir = 1 et 1 <
P R

r =1 sir < R);

� ( q)
r f r (x i j �

( q)
r )

f (x i )=
P R

r =1 � ( q)
r f r (x i j �

( q)
r )

sinon:

(A.17)

A.6 Formules �nales

Pourtrouveruneformulesimpli�ée dec(q)
ir (équationA.17)etpouruneimplémentation

simpledel'algorithme,il suf�t decoderlesvecteurss i parz i commesuit:

– (zir = 1 et
P R

r =1 zir = 1) poursi connu(x i issudela composanter ),
– (zir = 1 8 r 2 Ri et zir = 0 sinon),pour si partiellementconnu(Ri représente

l'ensembledescomposantesauxquellesl'exemplex i n'appartientpas),
– (zir = 1 8 r = 1; : : : ;R) poursi inconnu(l'exemplei estdecomposanteinconnue).

Le vecteurz i estappelévecteurannotationou label.
Ainsi c(q)

ir estcalculéecommesuit:

c(q)
ir =

zir � (q)
r f r (x i j�

(q)
r )

f (x i ) =
P R

r =1 zil �
(q)
r f r (x i j�

(q)
r )

; (A.18)

et �nalementd'aprèsla dé�nition dec(q)
ir nousobtenons:

p(r jx i ;� (q)
r ) = c(q)

ir =
zir � (q)

r f r (x i j�
(q)
r )

P R
r =1 zil �

(q)
r f r (x i j�

(q)
r )

: (A.19)

A.6.1 Modèledemélangegaussien

Lesestimateursdumaximumdevraisemblances'écriventalors:

� (q+1)
r =

P N
i=1 c(q)

ir (x i ) � x i

n(q)
r

; (A.20)
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� (q+1)
r =

1
nr

NX

i =1

c(q)
ir (x i ):(x i � � (q+1)

r )(x i � � (q+1)
r )T ; (A.21)

p(q+1)
r =

n(q)
r

N
; (A.22)

où

n(q)
r =

NX

i =1

c(q)
ir (x i ): (A.23)
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AnnexeB

LesMachinesà vecteursdesupport

LesMachinesà vecteursdesupport(SVM) sontprincipalementissuesdestravauxde
Vapnik(voir Vapnik,1995)à la �n desannées70.Contrairementauxméthodestradition-
nellesqui cherchentà minimiserl'erreur sur l'ensembled'apprentissage,Vapnikpropose
dela remplacerparla minimisationdu risquestructurel.Ceprincipereposegrossièrement
surla minimisationconjointedurisqueempiriqueetdela complexité dumodèleapprenant.

(a) (b)

FIG. B.1 – Classi�eur à vecteurs desupport.(a) casdedeuxclassesséparables.La fron-
tière de décisionestprésentéepar la ligne en trait plein, par contre les lignesen traits
tiretslimitent la margemaximaledelargeur2C. (b)casdesdeuxclassesnon-séparablesli-
néairement.La margeestmaximiséesousla contrainte

P
� � constante: sommetotale

deserreurscommis.
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B.1 Détermination d'une fr ontière linéaire

B.1.1 Casdedeuxclassesséparablespar un hyperplan

Considérantle problèmederecherchedefrontièrelinéairedansle casdedeuxclasses.
Nousdisposonsainsid'un ensembledecouplepoints-classesf (x i ;yi )gl

i =1 . yi estle label
del'exemplex i , il estégal à+1 pourlesexemplespositifset -1 pourlesexemplesnégatifs.
Dansle casoù les classessontséparablespar un hyperplan,l'équation de celui-ci peut
s'écrire:

f x : h(x ) = x t � � + � 0 = 0g: (B.1)

La règledeclassi�cationest:

J (x ) = signe(x t � � + � 0):

Le but deSVM estdetrouver � et � 0 del'hyperplanoptimalqui maximisela distance
C entrel'hyperplanet le point x i le plusproche(cf. �gure B.1.a):

max
� ;� 0 ;k� k=1

C;

sousla contrainte:
yi (x t

i � � + � 0) � C; pourtout i = 1; : : : ;l :

(B.2)

Celapermetausside maximiserla marge entreles deuxclassessur l'ensembled'ap-
prentissage.

Ceproblèmed'optimisationpeutsetransformerenuneminimisationde 1
2k� k2 comme

suit:
min
� ;� 0

1
2

k� k2;

sousla contrainte:
yi (x t

i � � + � 0) � 1; 8 i:

(B.3)

C'estunproblèmed'optimisationconvexe (critèrequadratiqueaveccommecontrainte
uneinégalité linéaire).La fonctiondeLagrangeestdonc:

LP = min
� ;� 0

1
2

k� k2 +
lX

i =1

� i [yi (x t
i � � + � 0) � 1]: (B.4)

La miseàzérodesdérivéesparrapportà � et � 0 nousdonne:

� =
lX

i =1

� i yi x i ; (B.5)

0 =
lX

i =1

� i yi : (B.6)

Finalementet aprèsla substitutionde cesdernièreséquationsdansB.4, le problème
d'optimisationdevient simpleà résoudre:
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max
�

lX

i =1

� i +
1
2

lX

i;j

� i � j yi yj x t
i x j ;

sousla contrainte:
� i � 0 8 i:

(B.7)

L'equationdel'hyperplans'écrit alors:

f x : h(x ) = x t (
X

i

� i yi x i ) + � 0 =
X

i

� i yi x tx i + � 0 = 0g: (B.8)

La règledeclassi�cationest:

J (x ) = signe(
lX

i =1

� i yi x tx i + � 0): (B.9)

B.1.2 Casdedeuxclassesnon séparableslinéairement

Supposonsmaintenantquelesdonnéesnesontpaslinéairementséparables.L'idée est
de relâcherles contraintessur les donnéesen introduisantun termed'erreur � � 0 qui
permetà quelquespointsd'être dansun mauvais endroit (ex. à l'intérieur de la marge)
(voir �gure B.1.b).Le problèmed'optimisationdevient:

max
� ;� 0 ;k� k=1

C;

souslescontraintes: �
yi (x t

i � � + � 0) � C � � i ouC(1 � � i ); 8 i;
� i � 0;

P
� i � constante:

(B.10)

A�n de trouver la solutiondeceproblèmed'optimisationutilisant lesmultiplicateurs
deLagrange,il estcommodedele reformulercommesuit:

min
� ;� 0

1
2

k� k2 + 

lX

i =1

� i ;

souslescontraintes:
� i � 0; yi (x t

i � � + � 0) � 1 � � i ; 8 i:

(B.11)


 remplacela constantedansB.10.
Onmontrequel'équationdel'hyperplanB.1peutaussisemettresousla mêmeforme:

f x : h(x ) =
X

i

� i yi x tx i + � 0 = 0g: (B.12)

avec� i unecontraintepositiveàvaleurcalculéefonctionde
 . Leseulparamètrederéglage
decetteprocédureest
 .
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B.2 Détermination d'une fr ontièrenon linéaire

La procéduredécriteprécédemmenttrouve desfrontièreslinéairesdansl'espacedes
donnéesx i . Pourtrouverdesfrontièresnonlinéaires,l'idée estdetransformerlesdonnées
del'espaced'origine àunespacededimensionplusgrandeenutilisantunetransformation
nonlinéaire� :

x ! � (x ):

DeB.12,l'équationdel'hyperplanpeutêtreécrite:

h(x ) = � (x )t � + � 0

=
X

i

� i yi h� (x );� (x i )i + � 0: (B.13)

Le problèmeestdoncde ne pastrouver la transformation� (x ) maisde connaîtrela
fonctionKernelK appeléenoyau:

K = h� (x );� (x i )i = � (x )t � (x i ); (B.14)

qui calculele produitscalairedansl'espacetransformé.Le noyauK doit êtreunefonction
symétrique(semi)dé�nie positive.Le choixpopulairedeK est:

1. gaussien(enanglaisRadialBasisfunctionRBF): K(x ;x i ) = e�k x � x i k2=2� 2
;

2. polynomialdedegréd: K(x ;x i ) = (x t :x i + 1)d;
3. sigmoïdeK(x ;x i ) = tanh(x t :x i + � );
Finalementl'équationdela frontièrenonlinéaireobtenueest:

h(x ) =
lX

i =1

� i yi K(x ;x i ) + � 0; (B.15)

et la règledeclassi�cationest:

J (x ) = signe(
lX

i =1

� i yi K(x ;x i ) + � 0): (B.16)

Notonsquesi l'on ometl'opérateursigne de la fonction de décision,nousobtenons
unemesured'appartenanceà la classerecherchée.



AnnexeC

Théorie descourbesdeniveaux
pour la détectiondescontours

Nousprésentonsdanscetannexe la théoriedescourbesdeniveauxappliquéedansle
chapitre6 a�n desegmenterdesimagesostéo-articulaires.

C.1 Evolution d'une courbedansle plan

Soient
 (0) unecourbelisse,ferméedansle plan EuclidienIR2 et 
 (t) la famille de
courbesavecunseulparamètre: le tempst 2 [0; + 1 [. 
 (t) estobtenueparla propagation
de
 (0) suivant le champdesvecteursnormauxavecunevitesseF fonctionscalairedela
courbure� .

C.1.1 Formulation Lagrangienne

La formulationestdite "lagrangienne"quandle systèmedecoordonnéessuit le dépla-
cementdufront. Uneapprochenaturelleconsisteà fournir uneexpressionparamétriquede
l'évolutiondela courbe.

Soit ~X (s;t) = [x(s;t);y(s;t)] le vecteurcorrespondantàunpointM dela courbepara-
métréepars tel que: 0 � s � S et ~X (0;t) = ~X (S;t) . Soient ~N la normale,dirigéevers
l'extérieur, et � (s;t) la courburede
 (t) en ~X (s;t). La courbeestparamétréedetelle sorte
quesonintérieursoit à gauchequandnousnousdéplaçonssuivant les s croissants(voir
�gure C.1).

L'équationd'évolutions'écrit:

@~X
@t

= ~N :F (� ); (C.1)

avec ~N donnépar:
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FIG. C.1– Propagationd'unecourbeavecunevitesseF dedirectionsuivantla normale.

~N =
�

@y
@s

; �
@x
@s

�
�

1
�
( @y

@s )2 + ( @x
@s )2

� 1=2

= (ys; � xs) �
1

(y2
s + x2

s)1=2
: (C.2)

Pardé�nition, la courbure� vaut:

� =
yssxs � xssys

(x2
s + y2

s)3=2
: (C.3)

L'équationd'évolutiondevientalors:

8
><

>:

x t =
ys

(x2
s + y2

s)1=2
:F (� );

yt = �
xs

(x2
s + y2

s)1=2
:F (� ):

(C.4)

Ouencore:

8
<

:

@~X
@t

= ~N :F (� );
~X (s;0) = 
 (0);

avect 2 [0; + 1 [ et s 2 [0;S[: (C.5)

Toute résolutionnumériqueposele problèmede la précisiond'approximationde la
solutionet la stabilitéc'estàdire la sensibilitédel'approximationauxpetitsdéplacements.

Sethian(1990)a montréquela résolutionnumériquede la formulationLagrangienne
exigeait de trèspetitestailles (prohibitives)de pasd'incrémentationtemporelle.En par-
ticulier, cedéfautapparaîtlors de l'approximationdesdérivéespardesdifférences�nies
centrées.Ceproblèmeestrésoluparuneformulation"eulérienne"de l'évolution (carex-
priméedansun repère�x e) introduitepar Osheret Sethian(1988)et présentéedansle
paragraphesuivant.
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C.2 Théorie descourbesdeniveaux"Le vel set"

C.2.1 Dé�nitions

Cetteapprochea été formaliséepar Osheret Sethian(1988).Elle consisteà suivre
l'évolution de la courbedeniveaufermée
 (0) situéedansle plan IR2 et correspondantà
la courbedeniveauf  = 0g dela surfacez =  (x;y;t) à l'instant initial :


 (t = 0) � ( ~X j ( ~X ;t = 0) = 0);

A l'instant initial la fonction ( ~X ;t = 0) estconstruitedela manièresuivante:

 ( ~X ;t = 0) = � distancede ~X à 
 (0); (C.6)

où le signemoins(plus)estchoisisi ~X està l'intérieur (à l'extérieur)de
 (t).
L'ensemblede niveauf  = 0g de la surface (x;y;t) en évolution correspondau

front 
 (t) enmouvementcommeillustré dansla �gure C.2.En effet, nousfaisonscorres-
pondrela familledecourbesenmouvement
 (t) avecla familledesurfacesenmouvement
 (x;y;t) detelle sortequef  = 0g fournissetoujoursle front enmouvementdansle plan
IR2.

FIG. C.2– (a) et (b) présententle front 
 et la surface (x;y) à l'instant t = 0. (c) et (d)
présententle front 
 et la surface (x;y) correspondanteà l'instant t.

C.2.2 Equation d'évolution

Quand (x;y;t) coïncideavec
 (t) nousavons:
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 ( ~X ;t) = 0 )
@ 
@t

+
@ 
@x

:
@x
@t

+
@ 
@y

:
@y
@t

= 0: (C.7)

Or, nousavonsd'aprèsl'équationC.1:

�
@x
@t

;
@y
@t

�
= ~N :F (� ): (C.8)

En incorporantl'équationC.8dansC.7nousobtenons:

@ 
@t

+ h
� !
r  : ~N :F (� )i = 0; (C.9)

soit

 t + h
� !
r  : ~N i :F (� ) = 0: (C.10)

Le vecteurgradient
� !
r  =

�
@x
@t

;
@y
@t

�
en un point M est normal à la courbe de

niveaudonnéepar  (x;y) = constante qui passepar M . En supposantquele vecteur
normalestdirigé versl'extérieuret en tenantcomptede l'initialisation de  (x;y;t) nous
obtenons:

~N =
r  
jr  j

: (C.11)

L'équationC.10devientalors:

 t + jr  j:F (� ) = 0: (C.12)

L'équationd'évolutionestdoncla suivante:

�
 t + jr  j:F (� ) = 0;
 ( ~X ;0) donnée.

(C.13)

Parailleurs,la courbure� peutêtreexpriméeenfonctiondesdérivéesde :

� =
 xx  2

y � 2 xy  x  y +  yy 2
x

( 2
x +  2

y)3=2
: (C.14)

Enoutre,nouspouvonsdémontrerque:

� = div
�

r  
jr  j

�
: (C.15)
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C.2.3 Avantagesde la méthode

1. z =  (x;y;t) restetoujoursune fonction qui représenteune surfacependantson
évolution, la courbedeniveauf  = 0g peutnepasêtresimplementconnexe et le
front 
 (t) peutchangerdetopologie.La �gure C.3 illustrecettecaractéristique.

2. L'évolutiondusystèmeestexpriméedansunrepère�x e,enconséquencela grille de
discrétisationestconstanteet l'instabilité dela formulationLagrangienneestélimi-
née.

3. L'équationd'évolutionC.13obtenueappartientàlaclassedeséquationsd'Hamilton-
Jacobi.Il estalorspossibledetrouverdesapproximationsdugradientqui respectent
uneloi deconservationhyperboliquegarantissantunesolutioncalculée"douce"au
voisinagedespointsanguleux(nondifférentiables)qui pourraitprésenterla solution
del'équationd'évolution.

4. Lespropriétésgéométriquesintrinsèquesdu front sontfacilementcalculéesenfonc-
tion de (x;y;t). Par exemple,le vecteurnormalet la courburesontcalculésà partir
deséquationsC.15etC.11.

5. La formulationEulérienneestgénéralisableàN dimensions.

FIG. C.3 – Changementde topologie du front 
 (t) enmouvement.Le contour(a) corres-
pondà la courbef  = 0g dela surfacef  (t = t1)g en(b). A (t = t2) la surfaceen(d) a
évoluéet lescontoursen(c) ont changédetopologie.
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C.3 Schémasnumériques

Le problèmeessentieldansla déterminationdesschémasnumériquesrésidedoncauni-
veaudel'estimationdesdérivéesspatialesauxpointsanguleuxoù la fonctionestcontinue
maisnondérivable.

Osheret Sethian(1988)proposedoncun schémanumériquequi estimeles dérivées
spatialesdetellesortequela solutioncalculée:

1. nefassepasapparaîtredespointsaigusarti�ciels,
2. respecteuneloi deconservationhyperbolique.

C.3.1 Equation d'Hamilton-J acobi

ProposonsF (� ) = 1 dansl'équationC.13qui revêt la formestandardd'une équation
d'Hamilton-Jacobi:

�
 t + H (D ) = 0;
 (x;y;0) =  0(x;y);

(C.16)

avec:
D = ( x ; y) etH (D ) = �

�
 2

x +  2
y

� 1=2
:

C.3.2 Schémamonodimensionnel

En posantu =  x , exprimantl'équationprécédenteC.16enmonodimentionnelet en
dérivantparrapportàx, nousobtenons:

�
ut + [H (u)]x = 0; oùH (u) = � (u2)1=2:
u(x;0) donnée.

(C.17)

Pournumériserl'équationprécédenteunedé�nition estprisepour satisfaire la loi de
conservationhyperbolique.

Dé�nition : Soitun
i la valeurdeu aupoint i� x etautempsn� t. Les3 pointsun

i � 1, un
i et

un
i+1 respectentla loi deconservationhyperboliques'il existeunefonctiong(u1;u2) telle

que:
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8
<

:

un+1
i � x � un

i � x
� t

= g(un
i � 1;un

i ) � g(un
i ;un

i+1 );

où g(u;u) = H (u):
(C.18)

L'équationC.16peutêtreécriteaprèsdiscrétisationdu temps:

 n+1
i =  n

i � � t:H (u); (C.19)

ouencore:

 n+1
i =  n

i � � t:g(ui � 1=2;ui +1 =2) =  n
i � � t:g(D �

x  i ;D+
x  i ): (C.20)

Avec:
8
><

>:

D �
x  i =

 n
i �  n

i � 1

� x
;

D +
x  i =

 n
i+1 �  n

i

� x
:

(C.21)

Finalement,puisqueH (u) = f (u2) et qui vautdansnotrecas� (u2)1=2, nouspouvons
utiliser la fonctiond'Hamilton-Jacobiendonnéedans(OsheretSethian,1988):

g(ui � 1=2;ui +1 =2) = g(D �
x  i ;D+

x  i ) = f ((max(D �
x  i ;0))2 + (min (D +

x  i ;0))2); (C.22)

et l'équationC.19devient:

 n+1
i =  n

i � � t:((max(D �
x  i ;0))2 + (min (D +

x  i ;0))2)1=2: (C.23)

C.3.3 Schémabidimensionnel

La vitesseF peutêtredécomposéeendeuxcomposantesl'une constanteet l'autre liée
auxpropriétésgéométriquesdu front, parexemplela courbureou la normale,soit alors:

F = FA + FG(� ): (C.24)

L'équationC.12devient:

 t = � (FA jr  j + FG(� )jr  j): (C.25)

Dansle casbidimentionnell'équationC.23peutêtreétendueendifférenciantdanslesdeux
directionspourobtenir:

 n+1
ij =  n

ij � � tFA

�
(max(D �

x  ij ;0))2 + (min (D +
x  ij ;0))2

+( max(D �
y  ij ;0))2 + (min (D +

y  ij ;0))2)

� 1=2

� � tFG(� )jr  j:

(C.26)
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8
>>>>>>>>><

>>>>>>>>>:

D �
x  ij =

 n
ij �  n

i � 1;j

� x
;

D +
x  ij =

 n
i+1 ;j �  n

ij

� x
;

D �
y  ij =

 n
ij �  n

i;j � 1

� y
;

D +
y  ij =

 n
i;j +1 �  n

ij

� y
:

(C.27)

Remarque: Lesdérivéesdu terme� tFG(� )jr  j sontapprochéespardifférencescen-
trales.Les approximationsdesdérivéespartiellesde  doivent être les mêmesdansles
calculsde � et de jr  j, sinon il y a desrisquesd'erreursimportantes,commecelaest
justi�é dans(OsheretSethian,1988).

C.4 Front d'onde pour obtenir lescontoursd'une image

Puisquela propagation du front doit s'arrêtersur les contoursdesobjetsdansune
image,Malladi et al. (1995)ont proposéde multiplier la vitesse(FA + FG) par un co-
ef�cient ki lié à l'image:

ki (x;y) =
1

1 + jr Î j
; (C.28)

où Î estl'image originaleI régulariséeparunopérateurGaussienG� et jr Î j estla norme
dugradientsur Î :

jr Î j = jr (G� � I )j: (C.29)

Le coef�cient ki doit avoir lespropriétéssuivantes:

1. faibledansleszonesdefort gradientpour�x erunevitessenulle,
2. prochede1 (ki � 1) dansleszonesdefaiblegradient,pourquelescaractéristiques

géométriquesl'emportentetparconséquencefaireévoluerle front.

Si noussouhaitonsavoir un coef�cient ki de "décroissance"plus rapideque la fonction
réciproqueC.30,nouspouvonsemployer:

ki (x;y) = e�jr Î j : (C.30)

C.4.1 Extensiondeki

D'aprèssadé�nition, ki n'a pasdesensquesur le front depropagation 
 (t) doncsur
l'ensemblef  = 0g.

En remarquantque:
– l'équationd'évolutions'appliquesurla fonction pourle domaineentier,
– 
 (t) et l'ensemblef  = 0g sontdansle plandel'image,
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– et la fonctionki n'a desensquedansceplan,
il convient donc d'étendreki à tous les ensemblesde niveauxf  = constanteg en le
nommantk̂i tel que k̂i = ki en f  = 0g commeillustré dansla �gure C.4. L'équation
d'évolutiondevient:

 t + k̂i (FA jr  j + FG(� )jr  j) = 0: (C.31)

C.4.2 Elaboration de l'extension deki

Il estnécessairequel'équationd'évolution gardesonsensphysiquepour touslesen-
semblesdeniveaux.La fonctionvitessenetient passonsensphysiquedela géométriede
 , maisde la con�guration de l'ensemblede niveauf  = 0g dansle plan de l'image.
Le problèmeestdoncdedé�nir unefonctionvitessequi soit dé�nie sur tout le domaine.
Ceci intervientdoncdansla dé�nition du coef�cient ki . Malladi et al. (1995)ont dé�ni k̂i

(extensiondeki ) qui étendla signi�cation physiquedel'ensembledeniveauf  = 0g aux
autresensemblesdeniveaux.

Pourcela,ils ont considéréquek̂i enun point P 2 f  = Cg prendla valeurdu point
Q 2 f  = 0g le plusprochedeP (voir la �gure C.4).

FIG. C.4– Extensiondevitessedela courbedeniveauf  = 0g dansle plandel'image à
uneautrecourbedeniveauf  = Cg.

Cetteextensionsefait au fur et à mesurede l'évolution de la courbe.Il estinutile de
construireexplicitementk̂i .

C.5 Algorithmes de résolution de l'équation d'évolution

Uneimplémentationnumériquedirectedel'équationC.26impliquel'estimationdela
fonctiondescourbesdeniveaux surtouslespixelsdel'image.Cetteimplémentationest
coûteusevu lesopérationsdecalculinutilesfaitesauxpixelsloinsdufront depropagation.
Troisméthodesontétédéveloppéesdanscesens:

1. La méthodedebandeétroite"narrow band"(Adalsteinssonet Sethian,1995)où le
domained'évolution de la fonction descourbesde niveauxest une bandeétroite
autourdu front depropagation.
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2. Laméthode"FastMarching"(Sethian,1996)qui construitla fonction ouend'autres
termesla bandeétroitepasàpas.

3. La méthode"Hermes"(Paragioset Deriche,1998)dont le principeestà la basede
la combinaisondesdeuxméthodesprécédentes.

C.5.1 La méthodeNarr ow Band

Le front estmis à jour en actualisantla fonction descourbesde niveaux pour un
ensembledepointssituésdansle voisinageréduitde l'ensembledeniveauf  = 0g. Ce
voisinageestlimité pardeuxcourbesqui sontlesensemblesdeniveaux

�
 = � �

2

	
(voir

�gure C.5).Nouseffectuonsdoncunemiseà jour descourbesdesniveauxdansunebande
étroitedelargeur� . Ceciestpossibledu fait quela résolutiondela formulationEulérienne
de l'équation d'évolution en un point d'une courbede niveaun'a besoinquedespixels
voisins.

FIG. C.5– Bandeétroitedelargeur � autourdela courbedeniveauf  = 0g.

Le problèmedecetteméthodeestquela positiondu front changed'uneitérationàune
autre.Par suite la bandeétroitedoit êtredoncmiseà jour à chaqueitération.Ce qui est
coûteuxet complexe en tempsde calcul.Pourpalier cet inconvénient,la miseà jour de
la banden'est faite quedansle casoù le front s'approchede l'un desbordsintérieurou
extérieurdela bande.D'où la nécessitéd'un algorithmepourdétecterla distancedu front
auxbordsdela bandequi doit êtreinférieuràunevaleur�xée àpriori.

Par ailleurs,le calculdesdérivéesauxfrontièresdela bandenécessitela connaissance
desvaleursde la fonction descourbesde niveauxhorsde la bande.Deux solutionssont
proposéesdans(AdalsteinssonetSethian,1995).

Il estimportantaussidenoterquela fonction a besoind'être ré-initialiséedetemps
àautrepourévitertout casd'instabilitédéveloppéedansla bande.

En résumé,cetteméthoderéduitle coûtdecalculcomparéà uneautreimplémentation
directe,cependantsoncoûtet sacomplexité restentimportants.
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C.5.2 La méthodeFastMar ching

Cetteméthodea étéintroduiteparSethian(1996)pour réduirele coûtdecalculde la
méthodeprécédente.Elle n'estapplicablequedansle casoù la vitessedu front nechange
pasdesignependantsapropagation.Elle nepeutêtredoncutiliséequandla vitesseestune
fonctiondela courbure,casdelargesapplicationsenvisionparordinateur.

C.5.3 La méthodeHermes

Cetteméthodeest introduite par Paragioset Deriche(1998) pour la détectiond'un
objet en mouvementet la segmentationd'une imagepar la méthodedesregionsactives
géodésiques.Elle combinelesdeuxprincipesdesméthodesprécédentesenutilisantl'idée
de la propagation sélective (Fast Marching) sur une banderelativementpetite (Narrow
Band).

L'équation aux dérivéespartielles(EDP) de propagation du front peut être réécrite
commesuit:

 t+1 (x;y) =  t (x;y) + v(x;y; t ):� t: (C.32)

CetteEDPmontrequele front sepropagesuivantlescaractéristiquesdel'image et les
propriétésgéométriquesdechaquepixel. La méthodeNarrow Bandmetà jour la fonction
descourbesdeniveauxdansunebandeétroitecontenantdespixelsqui nebougentpaspen-
dantuneitération.Pourévitertout calcul inutile, l'idée étaitd'évoluer le front localement
suivantlesvitessesdepropagationassociées.Eneffet, àchaquepasd'itération,le pixel qui
a la plus grandevitesseabsolueestchoisi pour évoluer localementla fonction dansune
fenêtrecentréesurcepixel. La méthodeestdécriteparl'algorithmequi suit:

FIG. C.6– Initialisation del'algorithme Hermes: la largeur dela bandeétroite estégale
à celledela fenêtre. lespixelsformantle front constituentla listedespixelsActifs.

A- Initialisation
La fonctiondescourbesdeniveaux estinitialisée,suivant l'équationC.6,comme
étantladistancealgébriqueaufront initial. Lavaleurabsoluemaximaledeladistance



168 C THÉORIE DES COURBES DE NIVEAUX

est le rayonde la fenêtre(choisi a priori pour l'évolution locale).Ainsi les pixels
formantle front initial constituentla liste Active.Lesvitessesinitialesdecespixels
sontalorscalculéeset sauvegardées.

B- Propagationdu front

FIG. C.7 – L'étape"Propagation" de l'algorithme Hermes: évolutiondu front dansune
fenêtrecentréesur le pixelqui a la plusgrandevitesseabsolue.

Pourunnombred'itérationsdonné:

1. Sélectionnerle pixel [c] dela listeActiveayantunevitessemaximaleenvaleur
absolue.

2. Mettre à jour la fonction  dansune fenêtrede rayondonnéet de centrele
pixel [c]. A chaquepixel [s] de la fenêtre,estassociéun pasde tempsqui lui
correspond:

� t(s) =
� t

1 + ks � ck
: (C.33)

Cetteopérationneperturbepasl'évolutiondel'ensembledufront carsi le front
bouge,celaarriveraaupixel deplusgrandevitesse[c].
Lesitérationslocalessontsuspenduessi le front bouge.

– Si un pixel appartientaunouveaufront et nonpasà l'ancien, il estajouté
à la listeActive.

– Si le pixel n'appartientqu'à l'ancienfront, il estéliminédela listeActive.

– Si le pixel appartientà la fois à l'ancien et au nouveaufront, il estdonc
affectéen termede vitessede propagation par le changementlocal de la
fonctiondescourbesdeniveaux.Unemiseà jour desavitesseestnéces-
saire.
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Lesvitessesdepropagationdespixelsdansla fenêtresontcalculéesaudébut
de l'évolution localeet nesontpasaffectéespar le changementde la fonction
 .

3. Lorsquel'évolution localeestachevée,extraire le front entrouvant le passage
parzérodela fonction dansla fenêtre.

4. Ré-initialiserlocalementla fonctiondescourbesdeniveaux.
5. Le nouveaufront local estcomparéà l'ancienavantl'évolution.Trois cassont

àconsidérerpourlespixelsformantla fenêtre:
6. Si l'évolution estachevéesortir dela boucle,sinonretournerà l'étapenuméro

1.

C.6 Résultats

Nousillustronsdeuxrésultatsde détectionde contourpar la théoriedescourbesdes
niveauxprésentéedanscet annexe. L'implémentationde l'équation d'évolution du front
estcellede l'algorithme Hermes.Les résultatsde la �gure C.8 montrele changementde
topologiedu contourenpropagation.La �gure C.9 af�rme quela formedu contour�nal
estindépendantedecelleducontourdedépart.

FIG. C.8 – Propagation du Front pour la détectiondescontours (de gauche à droite, de
hautvers bas)enappliquantla théorieLevel Setet l'algorithme Hermes(le changement
detopologieestillustré clairement).
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FIG. C.9 – Propagation du Front pour la détectiondescontours (de gauche à droite, de
hautvers bas)en appliquantla théorieLevel Setet l'algorithme Hermes(la formede la
courbe�nale estindépendantedecelledel'initiale).
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