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Introduction Générale

1 Contexte

Les systemes d’analyse automatique d’images investissent de plus en plus les différents sec-
teurs d’activités grace aux outils d’acquisition d’images numériques (appareil photo, caméra,
scanner, téléphone portable, etc.), devenus omniprésents et a l'informatique ubiquitaire.
L’analyse automatique d’images passe par plusieurs étapes, dont la plus fondamentale est la
segmentation d’images. Son role est de délimiter dans I'image étudiée un ensemble de zones
pertinentes pour l'interprétation ou la modélisation de la sceéne pergue. Il s’agit donc d'une

étape clé, et sa qualité conditionne fortement la réussite globale de ’application envisagée.

Les domaines d’application de la segmentation d’images sont nombreux et variés. Dans le
domaine industriel, par exemple, la segmentation permet de détecter les défauts dans les
tissus, le bois, les pieces mécaniques, etc. Un autre domaine dans lequel la segmentation
est tres sollicitée est celui de 'imagerie médicale. Elle permet notamment de découper les
images en différentes catégories de tissus, d’organes, de pathologies, ou d’autres structures
biologiquement pertinentes, et ce dans le but de diagnostiquer des maladies comme le cancer,
ou réaliser des mesures comme le comptage des cellules. La segmentation est également tres
impliquée dans I'analyse d’images satellitaires afin de détecter les routes, les batiments, les
cours d’eau, ou les champs. Dans le domaine agricole, la segmentation est exploitée pour
discerner des fleurs, des feuilles ainsi que des fruits, ou de localiser les mauvaises herbes. La
segmentation est aussi de plus en plus intégrée aux caméras embarquées dans les voitures
autonomes ou dans les véhicules sans pilote. Elle permet de détecter tous les objets qu'un
véhicule pourrait rencontrer dans son champ de vision (panneaux, piétons, voitures, vélos,
animaux, etc). D’autres applications de la segmentation concernent la vidéo-surveillance, la

biométrie, I'indexation, et la recherche d’images sur le web ou dans les bases de données.
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Concretement, la segmentation est une procédure qui consiste a partitionner une image
numérique en régions homogenes, composée d'un ensemble de pixels connexes ayant des
caractéristiques communes en termes d’intensité, de couleur, de texture, de taille, de forme,
etc. Chaque région est supposée représenter un objet ou une zone d’intérét de la scene
observée. La couleur et la texture sont les deux sources d’information les plus importantes qui
sont liées a notre perception visuelle. Elles doivent étre nécessairement prises en compte lors
de la segmentation, notamment pour les images couleur texturées. En effet, dans certaines
applications, comme par exemple le domaine médical ou celui de la télédétection, les régions
qui composent les images a traiter sont non seulement en couleur, mais aussi texturées. Pour
ce type d’images, la segmentation doit étre capable de discerner des régions ayant chacune
une texture couleur spécifique. Cette tache, relativement simple pour I’étre humain, reste

difficile et complexe a réaliser par un systeme d’analyse automatique d’images.

La segmentation d’images couleur texturées constitue le theme majeur de cette these. Son
processus se déroule principalement en deux étapes. La premiere est destinée a caractériser
chaque pixel par un ensemble d’attributs de texture couleur, et la seconde a partitionner
I'image en régions homogenes en tenant compte des attributs extraits. Dans la premiere
étape, plusieurs techniques ont été proposées pour extraire des attributs de texture couleur.
Elles different par la maniere de les extraire et la fagon de les combiner. L’étape de parti-
tionnement peut étre réalisée de différentes facons dépendant de la stratégie utilisée pour
détecter et localiser les régions homogenes, ainsi que du contexte d’apprentissage (supervisé,
non supervisé, et semi-supervisé) dans lequel opere la segmentation. Parmi la pléthore de
méthodes de segmentation d’images couleur texturées, se trouvent les méthodes par appren-

tissage profond, par coupe de graphe, et celles basées sur la classification.

Dans notre travail, nous nous sommes intéressés aux méthodes de classification, car celles-ci
peuvent étre exploitées non seulement en segmentation d’images mais également en classifi-
cation de tout types de données. L’objectif de la classification est de regrouper les données
(pixels) en plusieurs classes selon un critere de similarité, c.-a-d. les données dans une méme
classe doivent étre les plus similaires possibles, et les données entre deux classes différentes
doivent étre les moins similaires possibles. La classification peut étre abordée selon les mémes
contextes d’apprentissage que la segmentation. Dans un contexte non supervisé, aucune in-
formation a priori sur I’appartenance des données aux classes n’est disponible. Dans ce cas,
la classification vise a regrouper I’ensemble de données non étiquetées en classes. Dans un
contexte supervisé, on dispose a priori d’un ensemble de données étiquetées, dites d’appren-
tissage ou prototypes, dont l'appartenance aux classes est connue. Ces données étiquetées

sont ensuite utilisées pour prédire la classe d’appartenance d'une donnée non étiquetée lors
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d’une phase de décision. Dans un contexte semi-supervisé, on dispose a la fois d’un ensemble
de données non étiquetées et d’une petite quantité d’informations, généralement fournie par
un expert, sous forme de données étiquetées indiquant la classe a laquelle elles appartiennent,
ou sous forme de contraintes mentionnant si deux données appartiennent (must-link) ou non
(cannot-link) a la méme classe. Cette information a priori sert a guider la classification des

données non étiquetées afin d’aboutir a des résultats plus performants.

Parmi les méthodes de classification existantes, nous nous sommes intéressés dans cette these
a la classification spectrale, qui est une approche non supervisée basée sur I’exploitation du
graphe de similarité représentant 1’ensemble des données a classer. La classification spec-
trale permet de détecter des classes de formes complexes et non linéairement séparables. Et
surtout, elle peut étre adaptée au contexte semi-supervisé permettant une intégration facile

des informations a priori telles que les contraintes.

Quel que soit le contexte d’apprentissage dans lequel on se place ou la technique de classi-
fication employée, chaque donnée est caractérisée par un ensemble d’attributs. Dans le cas
particulier de la segmentation d’images couleur texturées, une donnée correspond a un pixel
et les attributs désignent des attributs de texture couleur. Habituellement, 1’analyste a ten-
dance a employer un grand nombre d’attributs. Cette multiplicité d’information est censée
conduire a une meilleure discrimination entre les différentes classes. Or, dans les faits, un
grand nombre d’attributs peut impacter négativement sur le temps de calcul des méthodes de
classification. De plus, certains attributs peuvent étre redondants et non pertinents, pouvant

méme dégrader les performances de classification ou de segmentation.

Une des solutions pour surmonter ces problemes, est de réduire le nombre d’attributs, en
sélectionnant les plus pertinents. Dans cette optique, plusieurs méthodes de sélection d’at-
tributs sont proposées dans la littérature. Celles ci se basent sur 'attribution d’un score
de pertinence & chaque attribut (feature ranking) ou a plusieurs attributs a la fois (subset
selection), indépendamment (filtres) ou non (enveloppes et hybrides) d'un algorithme de
classification. De plus, la sélection peut opérer dans un contexte d’apprentissage non super-

visé, supervisé ou semi-supervisé, au méme titre que la classification ou la segmentation.

La sélection d’attributs constitue un autre theme majeur dans cette these. Les méthodes
de type filtre sont rapides, simples, et indépendantes de 'algorithme de classification. Nous
nous sommes intéressé dans cette these a ce type de méthodes, et plus particulierement a
celles qui exploitent les contraintes must-link et cannot-link. Ces dernieres tirent profit de
la représentation des données par des graphes de similarité, comme dans le cas de la classifi-

cation spectrale, pour évaluer la pertinence de chaque attribut par un score de contraintes.
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2 Objectif et contributions

L’objectif de cette these est double. Le premier concerne la sélection d’attributs basée sur
un score de contraintes dans les deux contextes d’apprentissage supervisé et semi-supervisé,

et le second la segmentation d’images couleur texturées semi-supervisée sous contraintes.

Les méthodes de sélection d’attributs basées sur les scores de contraintes évaluent la per-
tinence des attributs individuellement ignorant ainsi la corrélation entre eux, et ne sont
pas en mesure de déterminer automatiquement le nombre d’attributs a sélectionner. Cela
les rend moins efficaces. Pour palier a tous ces inconvénients, nous proposons dans cette
these une méthode originale de sélection d’attributs de type filtre, basée sur un score de
contraintes, capable d’évaluer la pertinence d’'un sous-ensemble d’attributs a la fois dans les
deux contextes d’apprentissage supervisé et semi-supervisé. Notre score permet également
de tenir compte de la corrélation entre les attributs et de déterminer automatiquement le

nombre optimal d’attributs.

Pour segmenter efficacement des images couleur texturées, la plupart des méthodes récentes
se tournent vers des méthodes supervisées. Cependant, ces méthodes nécessitent des bases de
données d’apprentissage ou des images de référence accompagnées de leurs images segmentées
(vérité terrain). La construction de ces bases d’apprentissage par un expert humain peut
étre fastidieuse et couteuse en temps de calcul. Afin de contourner cet inconvénient, nous
proposons dans cette these une méthode de segmentation semi-supervisée d’images couleur
texturées basée sur la sélection d’attributs et sur la classification spectrale semi-supervisées
sous contraintes. Dans cette méthode, seuls quelques pixels prototypes, dont les relations

sont représentées par des contraintes, sont fournies par 1'utilisateur.

3 Organisation de la these

Nous avons scindé le reste de ce manuscrit en cing chapitres, auxquels s’ajoute une conclusion

générale.

Dans le premier chapitre, nous définissons la segmentation d’images, puis nous exposons
quelques notions sur la couleur et sur la texture (niveaux de gris et couleur). Par la suite, nous
proposons une catégorisation des différentes approches de segmentation d’images couleur tex-
turées. A la fin de ce chapitre, nous exposons quelques méthodes classiques de classification
des données, tout en détaillant un peu plus les méthodes non supervisées et semi-supervisées

sous contraintes de type must-link et cannot-link.
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Le deuxieme chapitre est dédié a la classification spectrale semi-supervisée sous contraintes.
Tout d’abord, nous montrons comment représenter les données par un graphe car celui-ci
permet d’aborder la sélection d’attributs et la classification spectrale sous un méme forma-
lisme. Puis, nous décrivons les principales étapes de la classification spectrale et comparons
ses performances a celles de plusieurs autres méthodes classiques de classification non super-
visée sur des bases de données synthétiques et réelles. Ensuite, nous introduisons la notion
de classification semi-supervisée avec contraintes et les différentes manieres de les intégrer
dans le processus de classification spectrale. En fin, nous validons la classification spectrale
sous contraintes en comparant ses performances a celles des autres méthodes classiques de

classification sous contraintes.

Dans le troisieme chapitre, nous définissons dans un premier temps, la sélection d’attributs
et présentons quelques notions qui lui sont liées. Ensuite, nous exposons les principales
étapes du processus de sélection d’attributs, ainsi que les différentes approches proposées
dans la littérature. Nous terminons ce chapitre par un état de l'art sur les méthodes de
sélection d’attributs de type filtre, basées sur les scores de pertinence, dans les trois contextes

d’apprentissage (non supervisé, supervisé, et semi-supervisé).

Le quatrieme chapitre est consacré a la méthode de sélection d’attributs développée. Nous ex-
posons d’une maniere détaillée le score de contraintes proposé pour évaluer la pertinence d’'un
sous-ensemble d’attributs, ainsi que la procédure de sélection employée pour sélectionner un
nombre optimal d’attributs. Les performances de cette méthode sont évaluées et comparées
a celles des autres méthodes de sélection d’attributs basées sur les scores de contraintes a

travers plusieurs bases de données.

Le cinquieme chapitre est réservé a la présentation et 1’évaluation de la méthode de segmen-
tation d’images couleur texturées développée. Nous présentons le schéma général de 'ap-
proche proposée, puis nous détaillons les différentes étapes qui la composent. Les résultats
de segmentation obtenus sur différentes bases d’'images (textures couleur, textures en ni-
veaux de gris, satellitaires, médicales, et naturelles) sont présentés, discutés, et confrontés
aux résultats fournis par des méthodes de segmentation de 1’état de 'art, dans les trois

contextes d’apprentissage (supervisé, non supervisé, et semi-supervisé).

Nous terminons ce manuscrit par une conclusion générale, dans laquelle nous dressons un
bilan général des contributions apportées dans le cadre de cette these, puis nous exposons

quelques perspectives possibles pour améliorer les performances des méthodes développées.
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Chapitre

Segmentation d’images couleur

texturées et classification des données

1.1 Introduction

La segmentation d’images est une procédure importante et fondamentale qui intervient
dans l'interprétation des images dans beaucoup d’applications de vision par ordinateur. Elle
consiste a partitionner une image numérique en plusieurs régions homogenes et connexes.
Plusieurs approches de segmentation d’images ont été proposées dans la littérature. Le choix
d’une d’entre elles dépend de plusieurs facteurs liés a ’application (type d’image a segmenter,
informations recherchées, I'information a priori disponible, etc). La segmentation d’images
se base sur les informations d’intensité, de couleur, et/ou de texture, qui caractérisent la
plupart des surfaces naturelles. Le processus de segmentation des images couleur texturées
comprend généralement deux étapes principales: la caractérisation des pixels de I'image a
I’aide d'un ensemble d’attributs de texture couleur, et le partitionnement de l'image en

régions homogenes en se basant sur les attributs de texture couleur extraits.

Ce chapitre, consacré a la segmentation d’images couleur texturées et a la classification des
données, est organisé de la maniere suivante. Tout d’abord, nous définissons de manieére
) bl
générale la segmentation d’images couleur texturées, puis nous exposons quelques notions
lides a la couleur et a la texture. Par la suite, nous proposons une catégorisation des
b
différentes approches de segmentation d’images couleur texturées. Nous terminons ce cha-
pitre par un état de 'art sur les méthodes classiques de classification des données dans les

trois contextes d’apprentissage (supervisé, non supervisé, et semi-supervisé).
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1.2 Segmentation d’images couleur texturées

Segmenter une image revient a trouver ses différentes régions homogenes ou les contours de
ces régions. Ces régions correspondent aux objets contenus dans 'image et les contours a
leurs frontieres [1]. Le résultat de la segmentation se présente soit sous la forme d’une image
binaire (1: contour/objet et 0: non contour/fond), soit d’'une image étiquetée ou chaque
étiquette correspond a une région. Formellement, la segmentation est un traitement de bas
niveau qui consiste a partitionner une image I en k régions { Ry, R, . .. ,R;} selon un prédicat
d’uniformité noté P(R;), associé a un critere d’homogénéité. Chaque région R;, i = 1,... k,
est composée d'un ensemble connexe de pixels ayant des propriétés communes en termes
d’intensité, de texture, de couleur, etc, qui les différencient des pixels des régions voisines.

Cette définition peut étre formulée par les relations suivantes [2]:

- I = Uz R,

- Vi, R; # O,

— Vi, R; est une composante connexe,
- VR;, P(R;) = Vrai,

~-Vij;i # j= RNR; =,

- Vi,j, P(R;UR;) = Faux.

La segmentation d’images a suscité un grand intérét dans la communauté scientifique, et
un grand nombre de méthodes ont été proposées [3, 4]. Aucune de ces méthodes ne peut
se targuer d’étre universelle. Le choix de 1'une d’entre elles dépend de plusieurs facteurs
tels que [2]: la nature de limage a segmenter (texturée, couleur, bruitée), l’interaction avec
Vutilisateur (supervisée, non supervisée, et semi-supervisée), les primitives a extraire de
I"image (contours, régions, formes, textures), le probléme a traiter en aval de la segmentation
(reconnaissance des formes, interprétation, suivi d’objets, localisation, diagnostic), et les

contraintes d’exploitation (complexité algorithmique et temps réel).

La segmentation d’images couleur texturées est une tache tres sollicitée dans diverses ap-
plications de vision par ordinateur et dans lesquelles les régions qui composent les images
a traiter sont non seulement en couleur, mais aussi texturées. C’est le cas par exemple des
images issues du domaine médical [5-7] et de la télé-détection [8, 9]. Pour ce type d’images, la
segmentation vise a détecter les régions ayant chacune une texture couleur spécifique. Cette
tache demeure encore difficile car dans une région texturée, les intensités ou les couleurs ne
sont pas forcément les mémes et la frontiere entre deux textures couleur ou en niveaux de

gris n’est pas toujours facile a discerner.
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Le processus de segmentation d’images couleur texturées suit principalement deux étapes.
Dans la premiere étape, chaque pixel de I'image a segmenter est caractérisé par un ensemble
d’attributs de texture couleur. Dans la seconde étape, I'image est partitionnée en plusieurs

régions en se basant sur les attributs de texture couleur de chaque pixel.

1.3 Caractérisation de la texture couleur

La couleur et la texture sont les deux sources d’information les plus importantes sur lesquelles

s’appuie le processus de segmentation d’images couleur texturées [3].

1.3.1 Couleur

La couleur est la perception visuelle de la lumiére que renvoie un objet. Elle est utilisée pour

désigner un objet en permettant a I'ceil de le distinguer des autres objets [10].

Une image couleur numérique est une matrice composée de n pixels dont chaque pixel est
représenté par trois composantes de couleur: rouge (R), verte (G), et bleue (B). L’attache-
ment au systeme de couleur RGB s’explique principalement par la dépendance aux matériels
(cartes d’acquisition, cartes vidéo, caméras, écrans, etc.) qui effectuent leurs échanges d’in-
formations en utilisant le triplet (R,G,B). D’autres systémes de représentation de la couleur
ont été concus en se basant sur le respect de propriétés physiques, physiologiques, et psycho-
logiques de notre perception des couleurs. D’une maniere générale, la couleur d'un pixel peut
étre représentée par trois composantes notées Cq, Cy, et C3. L’ensemble des n pixels peuvent
étre représentés comme des points dans un espace tridimensionnel (Cy, Cy, C3), appelé espace
de couleur. Plusieurs espaces de couleur ont été proposés dans la littérature et qui peuvent

étre regroupés en quatre familles [11, 12]:

Espaces de primaires: Ils supposent que chaque couleur peut étre reproduite par le mélange
(additif ou soustractif) de trois couleurs primaires. Les espaces de couleur primaires les plus
connus sont: RGB et XYZ.

Espaces luminance-chrominance: Ils considerent la couleur comme composée de trois com-
posantes, 1'une liée a la luminance et les deux autres a la chrominance. La luminance est
Pattribut d’'une sensation visuelle selon laquelle une surface parait émettre plus ou moins
de lumiere. Tandis que la chrominance fait référence a l'information de couleur. Parmi les

espaces de cette famille, on peut citer: L*a*b*, L*u*v*,YC,C,, et AC,C, [12, 13].
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Espaces perceptuels: 1ls sont basés sur le ressenti de la perception humaine. En effet, 1’étre
humain ne percoit pas la couleur comme une combinaison de couleurs primaires mais plutot
comme des entités liées a la teinte, la saturation, et la luminance. La teinte correspond
aux dénominations des couleurs telles que rouge, vert, jaune, etc. Le blanc, le noir, ou les
niveaux de gris sont des couleurs qui n'ont pas de teinte. La saturation est une grandeur
permettant d’estimer le niveau de coloration d’une teinte indépendamment de la luminosité.
Elle représente la pureté de la couleur percue comme vive, pale, terne, etc. Parmi les espaces
de cette famille, on peut citer: HSV, HSI, et TLS [12].

Espaces d’ares indépendants: La plupart des composantes de couleur des espaces cités
précédemment sont plus ou moins corrélées. Les espaces d’axes indépendants cherchent a
définir la couleur par trois composantes de couleur indépendantes les unes des autres. Les

espaces de couleur X;,X5, X3 et I,I5,I5 sont les plus connus de cette famille [14].

Il convient de noter qu’il est possible de passer d’un espace de couleur vers un autre par
I'intermédiaire de relations mathématiques linéaires ou non linéaires, et que chaque espace de
couleur possede ses propres avantages et limites en fonction du domaine d’application. Dans
le cadre de la segmentation d’images couleur, les espaces RGB, XYZ, HSV, et L*a*b* décrits
dans 'annexe A sont souvent utilisés [3, 10]. Dans ce cas, les attributs de couleur de chaque
pixel sont représentés simplement par ses valeurs de composantes de couleur ou déterminés
localement en tenant compte de ses pixels voisins situés dans une fenétre de voisinage centrée
sur ce pixel. Parmi ces attributs, on peut citer: les histogrammes de couleur, les couleurs

dominantes, les couleurs moyennes, et les moments statistiques [3].

1.3.2 Texture

Au méme titre que la couleur, la texture est un facteur fondamental dans la perception
de 'environnement et I'identification de ses objets. Elle est liée a ’apparence d’une surface
ou d’une région, et se décrit par des termes linguistiques qui nous sont familiers comme
fine ou grossiere, bosselée ou striée, réguliere ou irréguliere, ridée ou granuleuse, isotrope
ou anisotrope. C’est une notion intuitivement évidente pour I'homme car elle est proche de
ses concepts perceptifs, mais contrairement a la couleur, la texture reste difficile a définir
de maniere précise. Cette difficulté se traduit dans la littérature par un grand nombre de
définitions [15, 16]. La plus couramment citée est celle qui définit la texture comme la
répétition spatiale d’un motif élémentaire de base dans plusieurs directions [15], sachant
qu'un motif élémentaire de base, appelé aussi primitive ou texon, est composé d'un en-

semble connexe de pixels ayant des propriétés similaires entre eux. Une autre définition assez
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répondue considere qu’une région de I'image contient une texture constante si un ensemble
de statistiques locales ou autres propriétés de la fonction image sont constantes, faiblement,
ou approzimativement périodiques [17]. A partir de ces définitions, il est possible de dégager
deux propriétés dans la maniere de percevoir la texture. La premiere est liée a 1’échelle
d’observation et la seconde concerne la notion de voisinage. Ainsi, on peut distinguer trois

grandes familles de textures (Figure 1.1):

— Teztures structurées (Macro-textures): Ces textures sont caractérisées par la répétition

spatiale d’'un motif élémentaire de base dans différentes directions.

— Textures aléatoires (Micro-textures): Dans ces textures, on ne distingue aucun motif
élémentaire de base apparent. Elles ont par contre un aspect anarchique tout en restant

globalement homogenes.

— Textures directionnelles: Ces textures ne sont pas totalement aléatoires et ne présentent
pas de motif élémentaire de base bien apparent. Néanmoins, elles se caractérisent par une

certaine orientation.

Il existe d’autres manieres de classer les textures comme, par exemple, les textures naturelles
et artificielles, ou les textures homogenes, faiblement homogénes, et non homogénes (Figure
1.1). Les textures naturelles sont rarement homogenes, et il se peut méme qu’une texture
unique soit composée d’un mélange d’'une méme texture de résolutions différentes ou de

textures différentes. Ces textures sont généralement qualifiées de complexes.

(i) ()
Figure 1.1: Exemples de textures niveaux de gris. [(c),(f),(j)] structurées, [(a),(d),(g),(1)]
aléatoires, [(b),(e),(h)] directionnelles, [(a),(b),(d),(e),(h)] naturelles, [(c),(f),(g),(i),([)] ar-
tificielles, [(c),(f),(i),(j)] homogenes, [(b),(e),(h)] faiblement homogenes, [(a),(d),(g)] non

homogenes, et [(g)] complexes.
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La grande diversité des textures ainsi que la complexité de donner une définition précise de
la texture a engendré une multitude de méthodes d’analyse de la texture [18, 19]. Les plus
connues sont: les matrices de co-occurrences des niveaux de gris (GLCM) [20], la transformée
de Fourier [21], les filtres de Gabor [22], la transformation en ondelettes [23], le modele de
Markov [24], les modeles auto-régressifs [25], les fractales [26], les masques de Laws [27],
et les motifs locaux binaires (LBP) [28]. La plupart de ces méthodes ont été utilisées pour

segmenter des images texturées en niveaux de gris [22-26, 29].

1.3.3 Texture couleur

Initialement la texture a été définie pour des images en niveaux de gris. Cependant, ces
définitions, comme celles présentées dans la section 1.3.2, restent valables pour les textures

couleur. Il en est de méme pour les différents types de textures (Figure 1.2).

Figure 1.2: Exemples de textures couleur. [(a),(d),(h)] structurées, [(b),(e),(f),(i)]
);

aléatoires, [(c),(g),(j)] directionnelles, [(b),(e),(f),(i),(j)] naturelles, [(a),(c),(
tificielles, [(a),(c),(d),(h)] homogenes, [(e),(g),(j)] faiblement homogenes, [(
homogenes, et [(b),(f)] complexes.

Une texture couleur peut étre définie comme un ensemble de propriétés locales de voisinage
des couleurs d'une région de I'image. Drimbarean et Whelan définissent la texture couleur
comme un motif décrit par la relation entre sa distribution chromatique et spatiale [30].
Cependant, il est important de différencier les textures en niveaux de gris des textures
couleur. En effet, comme l'ont mentionné Drimbarean et Whelan dans [30], deux régions
constituées de la méme couleur mais de motifs de texture différents (en niveaux de gris), ou

du méme motif de texture (en niveaux de gris) mais de couleurs différentes sont considérées
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comme deux régions de texture couleur différentes. 11 est par conséquent plus judicieux
de combiner les informations de couleur et de texture afin de segmenter des images couleur
texturées. En effet, la couleur va permettre de différencier deux textures identiques, alors que

la texture va pouvoir discerner des régions de méme couleur mais de structures différentes.

La plupart des méthodes d’analyse de la texture concues pour les images en niveaux de gris
ont été étendues aux images couleur. Elles ont pour but d’extraire un ensemble d’attributs
qui caractérisent les textures couleur présentes dans une image couleur. Parmi ces méthodes,
on peut citer: les matrices de co-occurrences chromatiques (CCM) [31, 32], les motifs locaux
binaires chromatiques [33, 34], les matrices de longueurs de plages [35, 36], la transformée de
Fourier chromatique [37], les filtres de Gabor [38-40], la transformée en ondelettes [41, 42],
les modeles de Markov [43, 44], et les modeles fractales chromatiques [45, 46]. Certaines de
ces techniques ont été exploitées dans la segmentation pour caractériser chaque pixel par

des attributs de texture couleur [6, 43, 47, 48].

Nous décrirons dans 'annexe A, deux méthodes d’extraction d’attributs de texture couleur,
a savoir, les matrices de co-occurrences chromatiques et les filtres de Gabor. Celles-ci sont
fréquemment utilisées dans la segmentation d’images couleur texturées [49]. Elles sont par

ailleurs exploitées dans la méthode de segmentation développée au chapitre 5 de cette these.

1.4 Approches de segmentation d’images couleur tex-

turées

De nombreux travaux menés dans le cadre de la segmentation d’images couleur texturées
ont démontré que l'utilisation conjointe de la couleur et de la texture permet de segmenter
des images plus efficacement qu’en utilisant seulement la couleur ou la texture [38, 50, 51].
Celles-ci peuvent étre catégorisées de trois fagons: selon la maniere de caractériser la texture
couleur, selon la stratégie utilisée pour identifier et localiser les différentes régions de I'image,

et selon le contexte d’apprentissage.

1.4.1 Catégorisation selon la caractérisation des textures couleur
Ilea et Whelan [50] ont regroupé les méthodes de segmentation d’images couleur texturées

en trois approches, selon la maniere avec laquelle les informations de couleur et de texture

sont combinées:
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Chapitre 1. Segmentation d’images couleur texturées et classification des données

1.4.1.1 Approche séquentielle

Cette approche s’appuie sur ’hypothese qu’il n’y a pas de regles explicites ou de modeles
analytiques décrivant entierement la dépendance de la couleur et de la texture lors du pro-
cessus de formation de I'image. Les attributs de texture couleur sont alors extraits en deux
étapes successives (Figure 1.3). La premieére étape consiste a segmenter I'image en tenant
compte uniquement des attributs de couleur. L'image segmentée est représentée par des in-
dices scalaires correspondant aux numéros des régions obtenues. Dans la seconde étape, des
attributs de texture sont extraits pour chaque pixel de 'image indice par I’'une des techniques

congues pour les images en niveaux de gris.

: 1
e ! — — ]

———————

Image couleur Espace de Image indice Attributs de
couleur texture couleur

Figure 1.3: Combinaison séquentielle de la couleur et de la texture.

Cette démarche a été suivie par Deng et Manjunath [52]. La méthode de segmentation
d’images proposée, nommée JSEG, comprend deux étapes. Dans la premiere étape, la couleur
est quantifiée en un nombre représentatif de classes. Chaque pixel de I'image est alors attribué
a une classe permettant ainsi d’obtenir une image indice. Une “J-image” correspondante a
des mesures d’homogénéité de I'image indice a différentes échelles est alors générée. Dans la
deuxieme étape, I'image indice est segmentée en utilisant la méthode de croissance de régions
a partir des germes définis sur la J-image. La méthode de segmentation d’images proposée
par Mignotte [53] comprend également deux étapes. Dans la premiere étape, I’algorithme
k-means [54] est appliqué sur I'image dans six espaces de couleur (RGB, HSV, YIQ, XYZ,
L*a*b*, et L*u*v*) permettant ainsi d’obtenir plusieurs résultats de segmentation (images
indices). Dans la deuxieme étape, 'algorithme k-means est appliqué une autre fois en prenant
comme attributs les histogrammes locaux calculés pour chaque pixel de 'image a partir des
étiquettes des différentes segmentations obtenues lors de la premiere étape. La méthode de
segmentation d’images proposée par Gaetano et al. [9], effectue dans un premier temps une
sur-segmentation en utilisant d’abord les attributs de couleur RGB, puis les informations
spatiales. Les régions obtenues sont ensuite fusionnées pour former les régions texturées en
tenant compte d'un attribut de texture mesurant leurs interactions qui sont modélisées par

des chaines de Markov.
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Chapitre 1. Segmentation d’images couleur texturées et classification des données

1.4.1.2 Approche parallele

Cette approche suppose aussi que la texture et la couleur sont mutuellement indépendantes.
La différence avec I'approche séquentielle est que les attributs de couleur et de texture sont
extraits séparément puis combinés dans un seul vecteur d’attributs (Figure 1.4). Dans ce cas,
les attributs de couleur sont calculés a partir de la distribution des couleurs dans 1’espace
de représentation et les attributs de texture sont extraits de I'image en niveaux de gris sans

tenir compte de la couleur.

/

Image couleur

Espace de Attributs d\

couleur couleur

Attributs de
texture couleur

Image en Attributs de
niveaux de gris texture

Figure 1.4: Combinaison parallele de la couleur et de la texture.

A titre d’exemple, Permuter et al. [55] ont proposé une méthode de segmentation d’images
dans laquelle les attributs de texture calculés a partir de I'image en niveaux de gris, moyen-
nant les modeles autorégressifs, les ondelettes, et la transformée en cosinus discret, sont
concaténés avec des attributs de couleur (moyenne et covariance) extraits a partir des com-
posantes des espaces de couleur RGB et L*u*v*. La méthode de segmentation proposée par
Kim et Hong [56] combine quant a elle dans un seul vecteur, les attributs de texture dérivés
des filtres de Gabor et les attributs de couleur représentés par les composantes de ’espace
de couleur RGB. Akbuluta et al. [57] combinent les attributs de couleur L*u*v* avec les
attributs de texture extraits a partir des filtres de Hermite appliqués a 'image en niveaux
de gris. Subudhi et Mukhopadhyay [58] ont caractérisé les textures couleur par des attributs
de texture extraits sur I'image en niveaux de gris via la transformée en ondelettes et par des
attributs de couleur représentés par la médiane des trois composantes de I'espace de couleur
HSV. Dans les méthodes de segmentation d’images proposées dans [7, 59-61], les textures
couleur sont caractérisées en combinant dans un seul vecteur les attributs de couleur rela-
tives aux composantes de I'espace de couleur L*a*b* et les attributs de texture extraits par

I'intermédiaire des filtres de Gabor sur I'image en niveaux de gris.
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Chapitre 1. Segmentation d’images couleur texturées et classification des données

1.4.1.3 Approche conjointe

Cette approche, qualifiée d’intégration implicite par Ilea et Whelan [50], suppose que les in-
formations de couleur et de texture sont mutuellement dépendantes. Deux stratégies peuvent
étre employées (Figure 1.5). La premiere prend en considération uniquement des relations
intra-composantes. Les attributs de texture sont extraits de chaque composante de couleur
sans tenir compte d’aucune interaction spatiale entre les niveaux des autres composantes de
couleur. La seconde stratégie tient compte a la fois des relations inter et intra composantes.
Les attributs de texture sont calculés a la fois sur chacune des composantes couleur et entre

tous les couples de composantes couleur.
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Figure 1.5: Combinaison conjointe de la couleur et de la texture. La premiere stratégie est
représentée par les pointillés rouges et la deuxieme stratégie par les pointillés bleus.

A titre d’exemple, Liu et al. ont proposé une méthode de segmentation d’images couleur tex-
turées basée sur les histogrammes locaux [49]. Ces derniers sont utilisés comme attributs de
texture et sont calculés pour chaque pixel sur chacune des composantes de I'espace de cou-

leur RGB (intra-composantes). Silva et al. [47] ont développé une méthode de segmentation
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d’images dans laquelle chaque pixel de I'image est caractérisé par un ensemble d’attributs
de texture calculé en utilisant la transformée en ondelettes sur chacune des composantes de
I'espace de couleur YCbCr (intra-composantes). Dans la méthode de segmentation proposée
par Maheswari et al. [48], chaque pixel de I'image est caractérisé par un ensemble d’attributs
d’Haralick [20]. Ces derniers sont calculés a partir des matrices de co-occurrences couleur
inter-composantes de ’espace de couleur HSI. Pour caractériser les pixels de 'image, Beno-
mar et al. [6] ont également utilisé les attributs d’Haralick mais extraits a partir des matrices

de co-occurrences couleur inter et intra composantes de trois différents espaces de couleur

(RGB, HSV, et YUV).

1.4.2 Catégorisation selon le partitionnent de I'image en régions

La catégorisation établie par Ilea et Whelan [50], adoptée par une grande majorité d’auteurs,
ne tient pas compte d’une maniere explicite de la facon dont les régions texturées couleur
sont formées. Pour compléter cet état de I’art, nous proposons de regrouper les méthodes de

segmentation d’images couleur texturées en cinq approches:

1.4.2.1 Approche contour

Les méthodes de segmentation par approche contour sont fondées sur la recherche des
frontieres (contours) qui séparent les différentes régions homogenes de 'image. Elles re-
posent sur la détection des discontinuités en termes d’intensité, de couleur, ou de texture
dans 'image. Ces méthodes peuvent étre classées en méthodes dérivatives et en méthodes

déformables.

Les méthodes dérivatives s’appuient sur des filtres dérivateurs tels que les opérateurs gradient
de Sobel, Prewitt, et Roberts, 'opérateur Laplacien et les filtres optimaux comme les filtres
de Canny et Deriche [62]. Elles produisent des contours non fermés et bruités sur des images
en niveaux de gris ou couleur, mais sont difficilement exploitables dans le cas des images
texturées, et de surcroit lorsqu’elles sont en couleur. Tandis que les méthodes déformables
(contours actifs) sont basées sur une courbe (fermée ou non) placée pres des frontieres de
la région a détecter. Cette courbe est ensuite déplacée, d’'une maniere itérative, tout en se
déformant afin d’épouser les contours finaux de la région [63]. Contrairement aux méthodes
dérivatives, les contours actifs ont été largement exploités dans la segmentation d’images

couleur texturées [64-67].
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1.4.2.2 Approche région

Les méthodes de segmentation par approche région visent a regrouper les pixels connexes
ayant les mémes caractéristiques (niveaux de gris, couleurs, et/ou textures) en régions ho-
mogenes. Contrairement a ’approche contour qui recherche des dissimilarités entre les pixels,
I’approche région recherche plutot les similarités entre les pixels. Dans cette approche, on

trouve les méthodes par croissance de régions et les méthodes par division-fusion de régions.

Les méthodes par division-fusion de régions divisent itérativement 1'image en plusieurs
régions homogenes. Tout d’abord, elles traitent I'image comme une région, puis cette méme
région est divisée en zones de tailles plus petites. Ce processus est répété sur chaque nouvelle
région jusqu’a ce que aucune région non homogene ne soit obtenue. Dans le cas des images
couleur texturées, le critere d’homogénéité est basé sur le calcul des attributs de texture
couleur [68, 69]. Ce processus de division peut engendrer un grand nombre de régions (sur-
segmentation) dont certaines sont de tailles tres petites. On procede alors & une étape de
fusion de ces régions. Celle-ci consiste a agréger successivement les petites régions voisines
a d’autres régions de sorte que la résultante respecte un critere d’homogénéité en termes
de couleur et de texture. Cette démarche a été empruntée dans [9, 53, 68-71] pour seg-
menter des images couleur texturées. Quant aux méthodes par croissance de régions, elles
considerent au départ un ensemble de petites régions uniformes dans 'image. Ces régions,
appelées germes, sont composées d'un ou de quelques pixels. Elles croient ensuite au fur
et a mesure par I'incorporation des pixels voisins en fonction d’un ou plusieurs criteres de
similarités [72]. Pour des images couleur texturées, le critere de similarité doit tenir compte
a la fois de I'information de texture et celle de la couleur. Cette stratégie a été exploitée

dans [52, 72-75] pour segmenter des images couleur texturées.

1.4.2.3 Approche basée sur la coupe de graphe

Les méthodes de segmentation basées sur la coupe de graphe consistent a créer un graphe a
partir de I’ensemble des pixels de 'image et exploiter les différentes propriétés de la théorie
des graphes pour trouver les différentes régions de I'image. L’idée générale est d’abord de
modéliser les pixels (régions) par les nceuds de ce graphe et les caractéristiques (distance,
similarité, etc.) reliant ces pixels (régions) par des arétes. Ensuite, de partitionner le graphe
en un ensemble de sous-graphes représentant chacun une région homogene de I'image. Parmi
les méthodes clés de coupe de graphe, on trouve la coupe minimale [76], la coupe normalisée
[77], et flow maximal/coupe minimale [78]. Ces méthodes ont été largement appliquées a la

segmentation d’images couleur texturées [56, 58, 79-82].
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1.4.2.4 Approche par classification des pixels

Les méthodes de segmentation par classification des pixels peuvent étre aussi classées dans
I’approche région. Cependant, ces méthodes ne tiennent pas compte de la disposition spatiale
des pixels, mais uniquement des propriétés comme l'intensité, la couleur, la texture, etc. Elles
partent de 'hypothese que les pixels ayant les mémes propriétés forment une classe dans
I'image. Ces méthodes cherchent a identifier les classes présentes dans 'image et a affecter
a chaque pixel une étiquette indiquant la classe a laquelle il appartient. Ainsi, les pixels
appartenant a une classe peuvent former plusieurs régions non adjacentes dans I'image. La
segmentation proprement dite en régions n’est obtenue qu’apres analyse de la connexité des
pixels appartenant a la méme classe. En fonction des informations a priori disponibles, la

classification peut etre soit: non supervisée, supervisée, ou semi-supervisée.

La classification non supervisée tente de regrouper les pixels de I'image en classes sans
aucune connaissance a priori sur I’appartenance de ces pixels aux classes, ni la présence de
prototypes de classes. Parmi les méthodes de classification non supervisée appliquées a la
segmentation des images couleur texturées, on trouve les algorithmes k-means [83-85], fuzzy
c-means [86, 87], mean-shift [57, 88], les cartes topologiques auto-organisatrices de Kohonen
(89, 90], et la classification spectrale [91, 92].

La classification supervisée nécessite la présence d’'un ensemble de pixels étiquetés (proto-
types). Cet ensemble est utilisé pour définir un modele de classification lors d’une phase
d’apprentissage [93]. Segmenter une image consiste alors a affecter ses pixels a 'une des
classes définies lors de la phase d’apprentissage. Parmi les méthodes de classification su-
pervisée appliquées a la segmentation d’images couleur texturées, on peut citer le boosting
adaptatif [94], les machines a vecteurs de support (SVM) [5, 6, 95], et les réseaux de neurones

comme la machine & apprentissage extréme (ELM) [96].

En classification semi-supervisée, seul quelques pixels de I'image sont étiquetés. Ils sont
exploités pour regrouper les pixels non étiquetés en classes. Ce type de classification relie les
avantages des deux autres classifications, mais reste tres peu impliquée dans la segmentation
des images couleur texturées. Parmi les travaux trouvés dans la littérature, on peut citer la
classification hiérarchique semi-supervisée [97], les SVM transductifs [98] qui est la version

semi-supervisée de SVM, et la classification spectrale semi-supervisée [99, 100].

La classification constitue une partie importante de notre travail. Un état de l'art sur les
différentes méthodes de classification dans les trois contextes supervisé, non supervisé, et

semi-supervisé est dressé dans la section 1.5.

18



Chapitre 1. Segmentation d’images couleur texturées et classification des données

1.4.2.5 Approche par apprentissage profond

L’approche par apprentissage profond est similaire a celle de la classification supervisée avec
la seule différence qu’elle ne requiert aucun choix d’une technique spécifique d’extraction
d’attributs. Les méthodes par apprentissage profond sont basées sur les réseaux de neurones
artificiels et plus particulierement sur les réseaux de neurones convolutifs (CNN) [101]. Un
CNN est composé d'une succession de plusieurs types de couches de neurones (convolution,
fonction d’activation, et pooling) jouant le role d’extracteur d’attributs et d’'un ensemble de
couches de neurones entierement connectées se comportant comme un classifieur. Il recoit en
entrée des images et génere automatiquement des attributs a partir des images de référence.
Il est en méme temps entrainé pour réaliser une tache de classification. Lors de la phase de
segmentation, le réseau recoit en entrée 'image originale et produit en sortie une image seg-
mentée. Plusieurs CNNs ont été développés pour la segmentation d’images couleur texturées
[102, 103] et parmi lesquels on peut citer: fully convolutional network (FCN) [104, 105], em-
pirical wavelet transform based fully convolutional network for texture (EWT-FCNT) [103],
SegNet [106], U-Net [107], pyramid scene parsing network (PSP-Net) [108], deep visual model
(DA) [109], deep semantic segmentation network (DSSN) [110], et multi-scale convolutional
neural networks (MSCNN) [111].

1.4.3 Catégorisation selon le contexte d’apprentissage

La notion de supervision n’est pas propre a la classification. Les méthodes de segmenta-
tion peuvent étre aussi regroupées en trois catégories selon le contexte d’apprentissage: non

SUPETVISE, SUPETVISE, et Semi-Supervise.

1.4.3.1 Segmentation non supervisée

La segmentation d’images non supervisée vise a partitionner les images en régions de maniere
automatique et sans I'utilisation d’aucune information a priori sur les régions. Les méthodes
de segmentation non supervisée ne nécessitent pas de phase d’apprentissage et ne sont
pas exposées au probleme de généralisation. Outre les méthodes basées sur la classifica-
tion non supervisée citées précédemment (Section 1.4.2.4), on retrouve les méthodes basées
sur la coupe de graphe (texNcut [82]), les méthodes par division-fusion de régions (dynamic
hierarchical classification (DHC) [71], recursive texture fragmentation and reconstruction

(R-TFR) [9], et eCognition (eCog) [75]), les méthodes par apprentissage des dictionnaires
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basées sur la représentation parcimonieuse (dictionary learning based sparse representation
(DLSRC) [112]), les méthodes basées sur les modeles variationnels du Mumford-Shah (va-
riational multi-phase segmentation (PCA-MS) [59] et model-based learning of local image
features (MLLIF) [113]), la méthode factorization-based texture segmentation (FSEG) [61]
laquelle est basée sur la factorisation de la matrice des attributs, ainsi que d’autres méthodes
comme: environment for visualizing images feature extraction module (ENVI) [114], occlu-
sion of random textures segmentation (ORTSEG) [7], et celles basées sur les CNNs comme

unsupervised fully convolutional network for texture (FCNTunsup) [105].

1.4.3.2 Segmentation supervisée

La segmentation d’images supervisée nécessite la présence d’un ensemble de connaissances
a priori sur les différentes régions recherchées (base d’apprentissage), qui est utilisé comme
vérité terrain pour définir un modele de segmentation lors d’une phase d’apprentissage.
La base d’apprentissage peut contenir soit un ensemble d’images représentant les différentes
régions de I'image, ou bien un ensemble de pixels (régions) étiquetés appelés pizels prototypes.
Les méthodes de cette approche englobent les méthodes basées sur la classification supervisée
(Section 1.4.2.4) et celles basées sur les CNNs (Section 1.4.2.5).

1.4.3.3 Segmentation semi-supervisée

En segmentation d’images semi-supervisée, on dispose d’une quantité d’information a priori
exprimée sous la forme de pixels prototypes issus des images vérité terrain, d’annotations
établies par des experts sur les images a segmenter, ou de contraintes must-link et cannot-
link indiquant si deux pixels appartiennent a la méme classe ou non. Les méthodes de
segmentation semi-supervisée combinent cette information a priori avec 'information issue
des pixels dont on n’a aucune information a priori. Ce type de segmentation est censé relier
les avantages de la segmentation supervisée et de la segmentation non supervisée. Dans la
littérature, la segmentation semi-supervisée est qualifiée de segmentation sous contraintes
(constrained segmentation), faiblement supervisée (weakly supervised), ou encore de seg-
mentation interactive (interactive segmentation). Parmi les méthodes proposées dans la
littérature, on retrouve les méthodes basées sur la classification semi-supervisée (Section
1.4.2.4), la méthode FSEG™ [60] qui est une version semi-supervisée de FSEG, la méthode
weakly-supervised sparse coding geometric prior (WSSCGP) [60], et les méthodes basées
sur la coupe de graphe (block-based graph cut (BGC) [58] et weakly-supervised graph cut
(WSGC) [115]).
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1.5 Classification des données

La classification est une procédure tres générale, qui peut s’appliquer non seulement pour seg-
menter des images, mais aussi pour classifier tout type de données. Les travaux entrepris dans
le cadre de cette these concernent la sélection d’attributs et la segmentation d’images couleur
texturées. Ces deux thématiques sont étroitement liées et partagent les mémes contextes de
classification. C’est la raison pour laquelle nous avons choisi de présenter dans cette partie
du manuscrit les différentes méthodes de classification dans un cadre plus général, c.-a-d.

celui des données.

Dans ce cas, on dispose d’un ensemble de n données X = {x1,xs,...,2,} et qui peut étre
représenté par une matrice X = [x1,&s,...,&,| € R™*4 Chaque donnée x; = [Ti1,%i2, - -« Tid]
est caractérisée par un ensemble de d attributs noté Fy; = {f1,f2,...,fa}. Dans le cadre de la

segmentation d’images couleur texturées, une donnée correspond a un pixel et les d attributs
désignent des attributs de texture couleur. D'un point de vue géométrique, chaque donnée
peut étre représentée par un point dans un espace R?, appelé espace des attributs. L’ensemble
de données définit un nuage de points dans ’espace des attributs. La classification a pour

but d’assigner chaque donnée z; & I'une des k classes, notée w!, I = 1,... k.

En plus des données, on dispose souvent d’une certaine quantité d’information a priori qui
se présente soit sous la forme de données étiquetées indiquant les classes auxquelles elles
appartiennent, soit sous la forme de contraintes must-link et cannot-link spécifiant si deux
données doivent ou non étre dans la méme classe [116]. En fonction de la quantité et/ou du
type d’information disponible, on distingue trois contextes de classification: non supervisé,

supervisé, et semi-supervise.

1.5.1 Classification non supervisée

Dans un contexte non supervisé, aucune information a priori sur 'appartenance des données
aux classes n’est disponible. Dans ce cas, la classification non supervisée, ou clustering en
anglais, vise a regrouper ’ensemble de données non étiquetées, noté, XV = X en k classes.
Le nombre de classes k peut étre par contre connu ou inconnu a priori. Les méthodes
de classification non supervisée sont généralement basées sur des mesures de similarités
ou de distances entre les données (Tableaux 2.1 et 2.2). Elles peuvent étre regroupées en
cing catégories: méthodes hiérarchiques, méthodes a centres mobiles, méthodes basées sur la

densité, méthodes probabilistes, et méthodes spectrales.
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1.5.1.1 Méthodes hiérarchiques

Les méthodes de classification non supervisée hiérarchiques sont basées sur le calcul de
la distance (similarité) pour construire les classes. Ces méthodes sont soit descendantes
(divisives), soit ascendantes (agglomératives). Les méthodes de classification descendante
hiérarchique (HDC) considerent au début une seule classe contenant toutes les données.
Cette classe est ensuite divisée en deux selon un critere donné. Ce processus de division est
réitéré aux nouvelles classes jusqu’a ce que chaque donnée forme une classe. Les méthodes de
classification ascendante hiérarchique (HAC) considerent initialement chaque donnée comme
une classe. Puis, les classes les plus similaires sont fusionnées de maniere itérative jusqu’a
obtenir une seule classe qui contient toutes les données. Pour ces deux types de méthodes, les
classes sont représentées par un graphe appelé dendrogramme. Le résultat de classification
est obtenu en coupant le dendrogramme a un niveau donné afin d’obtenir une partition des

données.

En pratique, les méthodes ascendantes sont plus utilisées que les méthodes descendantes car
elles sont moins complexes et plus rapides. Ces méthodes sont décrites par ’algorithme 1.1.
Elles different selon la métrique d’agrégation D entre les classes de données, comme celles
de “single-linkage” (Dgy) et de “Ward” (Dwarq) [117, 118]:

Dsp(w'w?®) = min §(z,x;) (1.1)

zicw!,z;€w?
jw![|w?|

B L S L,,1,L,,2 1.2
T o (e ) 12

DWard<w1 7("-)2) =

d(x;,x;) étant la distance entre deux données x; et x;, et 0(&,1,Z,2) la distance entre les

deux centres de gravité Z,: et T2 correspondant respectivement aux classes w! et w?.

Algorithme 1.1: HAC.

Entrée: Ensemble de données X = {1,229, ...,2,}, nombre désiré de classes k.
Créer n classes dont chacune contient une donnée x;.
Calculer les similarités entre les classes selon la métrique d’agrégation choisie.

Fusionner les deux classes les plus similaires et mettre a jour le dendrogramme.

Ll

Répéter les étapes 2-3 jusqu'a ce que toutes les données soient regroupés dans une
seule et unique classe.

5. Sélectionner un niveau de coupe du dendrogramme pour obtenir les k classes.

Sortie: La classe de chaque donnée x; de I’ensemble X.
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La méthode HAC possede deux principaux inconvénients: un temps de calcul élevé qui
limite son utilisation uniquement aux petits ensembles de données et un choix non évident

du niveau de coupe du dendrogramme permettant d’obtenir les classes.

1.5.1.2 Méthodes a centres mobiles

Les méthodes de classification non supervisée a centres mobiles sont rapides et facilement
applicables sur de grands ensembles de données tels que les images. L’idée principale de
ces méthodes est de choisir une partition initiale de I’ensemble de données a classer puis
déplacer les éléments d’une classe a une autre pour obtenir une meilleure partition selon un
critere défini a priori. Parmi ces méthodes, on trouve: les algorithmes k-means [54] et fuzzy
c-means (FCM) [119].

Méthode k-means Cette méthode, proposée par Mac Queen en 1967 [54], est trés popu-
laire et demeure la plus utilisée en segmentation d’images a cause de sa simplicité et rapidité
[83-85]. Son principe consiste a choisir aléatoirement k données pour représenter les centres
initiaux des classes (centroides). Chaque donnée z; de l'ensemble X est ensuite affectée au
centroide le plus proche. Les centroides sont ensuite mis a jour en calculant la moyenne des
données dans chaque classe. Les procédures d’affectation et de mise a jour des centroides
sont répétées jusqu'a ce que aucun centroide ne change de position. Les principales étapes

de la méthode k-means sont résumées dans 1’algorithme 1.2.

Algorithme 1.2: k-means.

Entrée: Ensemble de données X = {z1,2o,...,x,}, nombre de classes k.
1. Initialiser aléatoirement k centroides Z,1,..., Ty k.
2. Assigner chaque donnée z; € X a la classe du centroide le plus proche.

3. Mettre a jour les centroides de chaque classe en calculant la moyenne des données
contenues dans chaque classe.

4. Répéter les étapes 2-3 jusqu’a ce que les centroides ne changent pas de position.

Sortie: La classe de chaque donnée x; de ’ensemble X.

Cependant, la méthode k-means est sensible au choix des centres initiaux de classes. Pour
contourner ce probleme, une solution consiste a appliquer I'algorithme plusieurs fois sur le
méme ensemble de données, ensuite choisir la partition qui minimise l'erreur quadratique

moyenne entre les données et les centroides de leur classe respective.
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Méthode FCM Cette méthode, développée par Bezdek et al. en 1984 [119], est la version
floue de la méthode k-means. Son idée de base est que chaque donnée z; de I’ensemble X
peut appartenir & toutes les classes w', [ = 1, ...k, avec des degrés d’appartenances compris

entre 0 et 1. FCM est basée sur la minimisation de la fonction objective Jrcy, définie par:

n k

JFC’M U X ZZ uzl ™% (52 wz,a: ) (13)

=1 =1

T, est le centroide de la classe w', et X un ensemble qui regroupe les k centroides. U est
une matrice dont chaque élément u,; représente le degré d’appartenance de la donnée z; a

la classe du centroide i, et m > 2 le facteur flou.

Comme k-means, la méthode FCM est itérative dans laquelle les degrés d’appartenances u;

et les centroides Z,,; sont mis a jour a chaque itération comme suit:

Dy (ui) "y
T, = S ) (1.4)

1
Uu = B} (15)

k 52(33 z) m—1

Les principales étapes de la méthode FCM sont résumées dans l'algorithme 1.3.

Algorithme 1.3: FCM.

Entrée: Ensemble de données X = {z1,x9,...,2,}, nombre de classes k, facteur flou m,
€ seuil d’arrét

Initialiser aléatoirement k centroides Z,1,...,T k.
Mettre a jour la matrice U en utilisant ’équation (1.5).
Calculer les nouveaux centroides en utilisant 1’équation (1.4).

Calculer la nouvelle fonction objective Jreas en utilisant 1’équation (1.3).

SANEE IO

Répéter les étapes 2-4 jusqu'a la satisfaction du critere d’arrét
|JFCM(t) — Jrom (t+1) | < €, t étant la t-éme itération.

Sortie: La classe de chaque donnée x; de I'’ensemble X.

1.5.1.3 Meéthodes basées sur la densité

Les méthodes de classification non supervisée basées sur la densité supposent que les classes

sont des zones denses, séparées par des zones moins denses dans l'espace des attributs.
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La densité d'un point de données est fonction du nombre de points présents dans un rayon
autour du point sélectionné. Un point de données avec une densité élevée peut étre considéré
comme un point qui appartient au centre d’une classe. Alors qu'un point de données avec
une densité faible peut étre considéré comme un point qui appartient a la périphérie d’une
classe. Parmi les méthodes de cette catégorie on peut citer: density-based spatial clustering
of applications with noise (DBSCAN) [120] et density decreased chain (DDC) [121].

Méthode DBSCAN Cette méthode, introduite par Ester et al. en 1996 [120], consiste
a déterminer pour chaque donnée x; de I’ensemble X si elle appartient ou non a une zone
dense. Pour cela, elle nécessite deux parametres: le rayon de voisinage € autour d’un point
de données et le nombre minimum de points minP qui doivent étre contenus dans €. Selon les
valeurs de minP et de €, un point de données peut étre soit: un point noyau (s’il contient dans
son voisinage de rayon € au moins minP points de données), un point frontiére (s’il contient
moins de minP points dans son voisinage mais qui possede parmi ses voisins au moins un
point noyau), ou un point bruit (s’il n’est ni point noyau ni point frontiere). DBSCAN
commence par parcourir les points de I’ensemble X jusqu’a trouver un point noyau x; qui
devient générateur de classe. Les points voisins de x; et qui n’ont pas d’étiquettes sont affectés
a la méme classe que z;. S’il y a des points noyaux parmi les nouveaux points affectés, alors
ils vont propager la génération de la classe selon le méme principe. Cette opération est
répétée pour tous les points restants. Les points non assignés sont alors considérés comme

des points bruits. L’algorithme 1.4 résume les principales étapes de la méthode DBSCAN.

Algorithme 1.4: DBSCAN.

Entrée: Ensemble de données X = {1,229, ...,2,}, parametres € et minP.
1. Choisir aléatoirement un point z; non traité de ’ensemble de données X.

2. Si z; est un point noyau, créer une nouvelle classe w! et assigner les points de son
voisinage € a la classe w', sinon et aller a 1'étape 5.

3. Pour chaque point de données dans le voisinage € de z;:

— S’il est un point noyau, alors ajouter tous ses voisins a la classe w'.

4. Répéter les étapes 1-3 jusqu’a ce que tous les points de ’ensemble X soient traités.
5. Les points non assignés a des classes sont des points bruits.

Sortie: La classe de chaque donnée x; de I’ensemble X.

Méthode DDC Cette méthode récente, proposée par Li et Cai en 2022 [121], est basée

sur le concept de chaine de points de densité décroissante, qui permet de mieux traiter des
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ensembles de données ayant des classes de densités et de formes variées. DDC consiste a
construire un graphe des K plus proches voisins (KNN) mutuels & partir de ’ensemble de
données X et de déterminer localement la densité de chaque point z; en fonction de ses
plus proches voisins mutuels dans un rayon e. Les points dont la densité est la plus élevée
parmi leurs plus proches voisins sont alors définis comme les centres de densité. Des chaines
de nceuds reliant les points dans 'ordre décroissant de leurs densités sont construites sur le
graphe des KNN mutuels. Le premier maillon de chaque chaine correspond a un centre de
densité. Les points d’'une méme chaine ayant des densités proches de celle du centre sont
alors considérés comme faisant partie du noyau d’une classe, tandis que les autres points
de cette chaine sont considérés comme des points frontieres. Une procédure de chainage
des points noyaux d’une méme classe (intra-classes) est alors appliquée afin de détecter les

classes représentatives. Les étapes de DDC sont décrites dans ’algorithme 1.5.

Algorithme 1.5: DDC.

Entrée: Ensemble de données X = {xi,xs,...,x,}, parametres K et A, nombre de
classes k.
1. Construire le graphe des KNN mutuels de X.
2. Identifier les centres de densité locale du graphe des K plus proches voisins mutuels.
3. Diviser les points de X en points noyaux et points frontieres.
4. Regrouper dans une méme classe les points noyaux appartenant a la méme chaine de

sensité intra-classe.

ot

Regrouper les classes qui se chevauchent et affecter les points frontieres aux classes.

6. Eliminer les classes peu denses et affecter leurs points aux autres classes.

Sortie: La classe de chaque donnée x; de I’ensemble X.

1.5.1.4 Méthodes probabilistes

Les méthodes de classification non supervisée de type probabiliste font appel a la notion de
densité de probabilité pour décrire la distribution des données. Elles se déclinent en deux

variantes: paramétriques et non paramétriques.

L’hypothese paramétrique repose sur la fixation préalable d'un modele aux fonctions de den-
sités de probabilités conditionnelles de chaque classe, généralement gaussienne. La fonction
densité de probabilité (PDF) en un point est calculée en combinant k& composantes ou fonc-
tions de densité de probabilité conditionnelle, pondérées par leurs probabilités a priori. Les

parametres du modele correspondant a chaque classe, ainsi que les probabilités a priori des
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classes, constituent les parametres du mélange que nous cherchons a identifier a partir de
I’ensemble de données a analyser. L’estimation de ces parametres est réalisée a ’aide d’une

méthode itérative connue sous le nom d’estimation-maximisation (EM) [122].

Sous I’hypothese non paramétrique, aucune restriction n’est faite quant a la loi de répartition
des données et aucune information a priori sur la structure des données a analyser n’est
requise. Dans ce cas, la classification s’appuie sur l'estimation des PDF sous-jacente a ’en-
semble des données a classer, ou chaque mode de cette fonction correspond a une classe
ou a des zones denses dans l'espace des attributs. Le probleme de classification est donc
posé en termes de détection des modes [123]. Dans cette optique, nous trouvons la méthode
mean-shift (MS) [123, 124] qui est basée sur la détermination des modes (maxima locaux)
de la PDF de I’ensemble de données X. Concretement, 1’algorithme mean-shift consiste a

appliquer pour chaque donnée x; les étapes suivantes:

1. Déterminer ses K plus proches voisins z; dans I'espace des attributs.

2. Calculer ses centres de gravité:
K
_ 1

3. Déplacer la donnée x; vers son centre de gravité.

4. Réitérer le processus de 'étape 1 jusqu’a convergence.

A la fin de cette procédure, chaque donnée aura convergé vers des zones de fortes densités
(modes). La classification finale est obtenue en regroupant dans une méme classe toutes les

données qui convergent vers le méme mode.

1.5.1.5 Meéthodes spectrales

Les méthodes spectrales sont issues de la théorie spectrale des graphes [125]. Elles consideérent
la tache de classification comme un probleme de coupe de graphe qui peut étre résolu par le
calcul des vecteurs et valeurs propres d’une matrice dite laplacienne. Cette derniere est cal-
culée a partir d’un graphe de similarité qui représente la structure de ’ensemble de données.
Dans ce graphe, les nceuds représentent les données et le poids des arétes entre chaque paire
de noeuds représente la similarité entre les deux données. Les méthodes spectrales possedent
plusieurs avantages, elles permettent entre autres de détecter des classes de formes complexes

et non linéairement séparables.

Le chapitre suivant est entierement dédié aux fondements des méthodes de classification

spectrale et a leurs mises en ceuvre.
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1.5.2 Classification supervisée

Dans un contexte supervisé, on dispose a priori d'un ensemble de données étiquetées X7,
dites d’apprentissage ou prototypes, dont 'appartenance aux classes est connue. Ces proto-
types sont ensuite utilisés pour prédire la classe d’appartenance d’'une donnée non étiquetée.
X? doit donc contenir un nombre suffisant de données représentatives de chaque classe.
La classification supervisée se déroule en deux phases: apprentissage et décision. Lors de
la phase d’apprentissage, 1’ensemble de données étiquetées X ¥ est utilisé pour construire
un modele de classification (classifieur). Ces modeles peuvent étre de simples centroides,
des PDF, des surfaces séparatrices entre les classes, des arbres de décision, ou des réseaux
de neurones. Lors de la phase de décision, le classifieur permet d’affecter les données non
étiquetées XV a I'une des classes définies lors de la phase d’apprentissage. Un grand nombre

de méthodes de classification supervisée sont proposées dans la littérature. Les plus connues
sont: KNN [126], SVM [127], MLP [128], et le classifieur naif bayesien [129].

Un état de l'art sur les méthodes de classification supervisée est dressé dans [93]. Nous
faisons ci-dessous un bref apercu sur les méthodes SVM et KNN vues leur utilisation par la

suite dans cette these.

Méthode KNN Cette méthode, introduite par Cover et Hart en 1967 [126], est considérée
comme 'une des méthodes de classification supervisée les plus simples et les plus intuitives.
Son idée de base est de classer les données non étiquetées XY en fonction de leurs distances
par rapport & 'ensemble des données étiquetées X 7. La phase d’apprentissage est superflue
car aucun modele n’est introduit a partir des prototypes. Tous les calculs sont effectués lors
de la phase de décision. Pour chaque donnée a classer x;, la liste des K plus proches voisins
parmi les données étiquetées est établie puis la classe majoritaire de ses K plus proches
voisins est assignée a x;. La méthode KNN est performante lorsque le nombre de données

étiquetées est élevé.

Méthode SVM Cette méthode, proposée par Vapnik en 1995 [127], constitue I'une des
méthodes de classification supervisée les plus populaires. Elle peut a la fois traiter des
données de grande dimension et produire de bons résultats avec de petites bases d’appren-
tissage. Son idée principale est de trouver dans I'espace des attributs un hyperplan capable
de séparer au mieux les données prototypes appartenant a deux classes différentes en maxi-
misant une distance appelée marge (Figure 1.6). Cette marge est définie a partir de quelques
prototypes appelés vecteurs supports. Lors de la phase de décision, une donnée non étiquetée

est affectée a I'une des classes selon sa position par rapport a I’hyperplan.
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Vecteurs support

Hyperplan
~ séparateur
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Figure 1.6: Hlustration du principe de la méthode SVM.

La méthode SVM est a la base congue pour effectuer une classification binaire (2 classes).
Elle a été ensuite étendue au cas multi-classes en utilisant soit la technique un-contre-tous
[127], qui consiste a déterminer pour chaque classe un hyperplan qui la sépare de toutes les
autres classes, soit la technique un-contre-un [130], qui consiste a utiliser un SVM binaire
pour chaque paire de classes. De plus, pour traiter des classes de données non linéairement
séparables, SVM a été adaptée en projetant les données dans un espace de dimension plus

grande, dans lequel il est possible d’effectuer une séparation linéaire des classes.

1.5.3 Classification semi-supervisée

Dans un contexte semi-supervisé, on dispose a la fois d'un ensemble de données non étiquetées
XY et d’une tres faible quantité d’information a priori exprimée, soit sous la forme de

quelques données étiquetées X7, soit sous la forme de contraintes must-link et cannot-link.

La classification semi-supervisée se situe entre la classification supervisée et non supervisée
[131]. Son objectif est de combiner I'information contenue dans les données non étiquetés
avec I'information a priori disponible pour atteindre des performances de classification plus
élevées. L’information a priori permet a la fois de valider le résultat de classification et de gui-
der la classification vers des solutions optimales. La classification semi-supervisée peut étre
abordée sous deux points de vue. Dans le premier, les données non étiquetées sont utilisées
pour améliorer une méthode de classification supervisée, et dans le second, I'information a

priori est exploitée pour améliorer une méthode de classification non supervisée.

Dans le cadre de cette these, nous avons opté pour la seconde approche car souvent, nous dis-
posons d'une grande quantité de données non étiquetées, comme c’est le cas en segmentation

d’images, et nous désirons améliorer leur classification par I'intégration d’une petite quantité
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d’information a priori. Les méthodes de classification semi-supervisée de cette deuxieme ap-
proche peuvent étre divisées en deux catégories: méthodes basées sur les données étiquetées

(seeds) et méthodes basées sur les contraintes.

1.5.3.1 Méthodes basées sur les données étiquetées

Ces méthodes integrent I'information a priori disponible sous la forme de données étiquetées
dans le processus de classification. Dans ce cas, ’ensemble de données X est composé d'un
sous-ensemble de données étiquetées X ¥ de cardinal | XF| et d’un sous-ensemble de données
non étiquetées XY de cardinal | XY| (X = {XP U XV} et |[XP|+|XY| =n). L’objectif de ce
type de méthodes est d’utiliser une méthode de classification non supervisée sur 1’ensemble
de données XY tout en exploitant ’ensemble de données X pour améliorer les résultats
de classification. La méthode de classification semi-supervisée la plus connue dans cette
catégorie est seeded k-means [132]. Cette méthode, introduite par Basu et al., exploite la
méthode k-means non supervisée et utilise les données étiquetées pour initialiser les centres
de classes. Les étapes d’affectation et de mise a jour des centroides sont effectuées comme
dans la version classique de k-means. Des variantes de cette méthode telles que farthest
seeded k-means [133] et splitting seeded k-means [133] sont couramment citées dans la

littérature.

1.5.3.2 Méthodes basées sur les contraintes

Ces méthodes integrent I'information a priori disponible sous la forme de contraintes must-
link et cannot-link dans le processus de classification. Ces contraintes ont été introduites
initialement par Wagstaff et Cardie [116]. Une contrainte must-link spécifie que deux données
sont similaires et doivent étre classées dans la méme classe, alors qu'une contrainte cannot-
link spécifie que deux données sont différentes et doivent étre classées dans deux classes
différentes. Les contraintes sont simples & obtenir aupres de I'expert [116]. De plus, elles sont
considérées comme étant plus générales car elles peuvent étre extraites a partir d’autres types
de connaissances, comme par exemple les données étiquetées. Les contraintes disponibles sont

rangées en deux sous-ensembles:

— Un sous-ensemble de contraintes must-link M de cardinal |M|:

M = {(z;,z;) € X?, tel que z; et z; doivent étre classées ensemble},

— Un sous-ensemble de contraintes cannot-link C' de cardinal |C|:

C = {(z;,x;) € X?, tel que z; et z;; ne doivent pas étre classées ensemble}.
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Plusieurs méthodes intégrant les contraintes dans la classification non supervisée ont été
proposées depuis les années 2000. Parmi elles, on peut citer: la classification spectrale sous
contraintes [134, 135], COP k-means [136], PC k-means [137], et HAC sous contraintes
(CHAC) [138]. Le chapitre 2 sera enticrement consacré a la classification spectrale sous

contraintes. Nous décrivons brievement dans ce qui suit les trois autres méthodes, a savoir

COP k-means, PC k-means, et CHAC.

Méthode COP k-means Cette méthode, introduite par Wagstaff et al. en 2001 [136],
integre les contraintes dans la méthode k-means non supervisée lors de ’étape d’affectation
des données aux centroides les plus proches. Elle affecte la donnée x; au centroide le plus
proche qui satisfait les contraintes must-link et cannot-link. COP k-means cherche d’abord
le centroide le plus proche. Ensuite, si les contraintes ne sont pas violées, la donnée est
assignée a la classe de ce centroide, sinon elle cherche un autre centroide qui satisfait les
contraintes. Si tous les centroides violent les contraintes, I’algorithme s’arréte sur un échec.

Les principales étapes de COP k-means sont décrites dans I'algorithme 1.6.

Algorithme 1.6: COP k-means.

Entrée: Ensemble de données X = {x1,z2,...,2,}, nombre de classes k, ensembles de
contraintes must-link M et cannot-link C'.

1. Initialiser aléatoirement k centroides Z 1, ... ,T k.

2. Assigner a chaque donnée x; € X la classe du centroide Z,; le plus proche tout en
assurant qu’aucune contrainte de M et C ne soit violée. S’il n’existe pas de classe qui
respecte les contraintes alors la sortie est un ensemble vide.

3. Recalculer les centroides par la moyenne des données contenues dans chaque classe.
4. Répéter les étapes 2-3 jusqu’a ce que les données ne changent pas de classes.

Sortie: La classe de chaque donnée x; de I’ensemble X.

Méthode PC k-means Cette méthode, proposée par Basu et al. en 2004 [137], s’articule
aussi autour de la méthode k-means. Elle tolere la violation des contraintes a la fin du
processus de classification, contrairement a COP k-means ou toutes les contraintes doivent
étre satisfaites. La classification par PC k-means est réalisée par la minimisation de la

fonction objective Jpor_means définie par:

Jpck-means = Z 0% (T4, By 2y)) + Z wi 1w (z;) # w(z;)]+ Wi [w(w;) = w(w;)]

zieX (Z‘i,$j)eM (Ii7Ij)EC
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ol w(z;) est la classe estimée de x;, T,,(z,) est le centroide de la classe de z;. w;; et w;; sont
des poids associés respectivement a une contrainte must-link et a une contrainte cannot-link,

et 1[condition] est une fonction indicatrice égale a 1 si la condition est vérifiée, 0 sinon.

Les principales étapes de la méthode PC k-means sont décrites dans 'algorithme 1.7.

Algorithme 1.7: PC k-means.

Entrée: Ensemble de données X = {x1,z2,...,2,}, nombre de classes k, ensembles de
contraintes must-link M et cannot-link C.

1. Initialiser k£ centroides T 1, ...,T k.

2. Assigner a chaque donnée z; € X la classe du centroide qui minimise Jpcr_means-
3. Recalculer les centroides par la moyenne des données contenues dans chaque classe.
4. Répéter les étapes 2-3 jusqu’a ce que les données ne changent pas de classes.

Sortie: La classe de chaque donnée x; de I’ensemble X.

Méthode CHAC Cette méthode, développée par Davidson et Ravi en 2005 [138], integre
les contraintes dans la méthode de classification non supervisée hiérarchique ascendante
HAC. Elle commence par générer des classes de données a partir des contraintes must-link
en utilisant la méthode de transitivité des must-link développée dans [139] et qu’on retrouve
dans la section 2.5.1. Elle construit par la suite la hiérarchie des classes tout en empéchant
la fusion de deux classes ayant une contrainte cannot-link entres elles. Les principales étapes
de CHAC sont décrites dans I'algorithme 1.8.

Algorithme 1.8: CHAC.

Entrée: Ensemble de données X = {x1,z2,...,2,}, nombre de classes k, ensembles de
contraintes must-link M et cannot-link C'.

1. Appliquer la transitive des contraintes must-link et obtenir r classes P;,Ps,...,P,.

2. Vérifier dans P1 P2 c. PT u’aucune contrainte cannot-link soit violée, si “oui” alors
s4 2y ) )
“pas de solution possible” .

3. Construire une partition pour la classification composée des r classes U;:1 P; et de
chacune des données de I'ensemble X restantes non utilisées dans (Jj_, P;.

4. Tans que il existe une paire de classes qui ne viole pas les contraintes C' Faire

— Fusionner les deux classes les plus similaires et mettre a jour le dendrogramme.

5. Sélectionner un niveau de coupe du dendrogramme pour obtenir les k classes.

Sortie: La classe de chaque donnée x; de I’ensemble X.
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1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue les différentes méthodes de segmentation
d’images couleur texturées. Ces méthodes suivent généralement le méme schéma composé de
deux étapes: la caractérisation des pixels de I'image par un ensemble d’attributs de texture
couleur et la répartition des pixels de 'image en plusieurs régions en se basant sur leurs
attributs. Nous avons classifié ces méthodes de trois manieres différentes: selon la stratégie
employée pour combiner les attributs de texture couleur (séquentielle, parallele, et conjointe),
selon la technique utilisée pour détecter les régions (contours actifs, croissance de régions,
division-fusion de régions, coupe de graphe, classification des pixels, apprentissage profond),
et selon le contexte d’apprentissage, défini par 'information a priori apportée par 1'utilisa-
teur (non supervisé, supervisé, et semi-supervisé) et dans lequel opeére la segmentation. Par
la suite, nous nous sommes concentré sur les méthodes de classification automatique car
celles-ci peuvent étre exploitées non seulement en segmentation d’images, mais aussi pour
la classification de tout type de données et pour la sélection d’attributs, et ce dans les trois
contextes d’apprentissage. Nous avons décrit quelques méthodes de classification, en mettant
I’accent sur les méthodes non supervisées et semi-supervisées qui utilisent des contraintes

de type must-link et cannot-link comme information a priori.

Parmi toutes ces méthodes, notre attention s’est portée sur les méthodes de classification

spectrale, pour plusieurs raisons que nous expliciterons dans le prochain chapitre.
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Chapitre

Classification spectrale

semi-supervisée sous contraintes

2.1 Introduction

Parmi les méthodes de classification non supervisée évoquées dans le chapitre précédent,
la méthode de classification spectrale a attiré particulierement notre attention, et ce pour
plusieurs raisons. Tout d’abord, la classification spectrale est basée sur la théorie des graphes,
qui est souvent utilisée pour résoudre les problemes de classification de données et de sélection
d’attributs, constituant ainsi un autre sujet d’intérét dans cette these. Ensuite, elle permet
de détecter des classes de formes complexes et non linéairement séparables. Et surtout, elle
peut étre facilement adaptée au contexte semi-supervisé en intégrant des informations a

priori telles que les contraintes de type must-link et cannot-link.

Ce chapitre est dédié a la classification spectrale semi-supervisée sous contraintes. Tout
d’abord, nous montrons comment représenter les données par un graphe de similarité, étant
donné que ce dernier constitue 'outil de base de la sélection d’attributs et de la classifica-
tion spectrale. Ensuite, nous décrivons les principales étapes de la classification spectrale et
comparons ses performances a celles de plusieurs méthodes classiques de classification non
supervisée sur des bases de données synthétiques et réelles. Par la suite, nous introduisons
la notion de semi-supervision avec contraintes et les différentes manieres de les intégrer dans
le processus de classification spectrale non supervisée. Enfin, nous validons la classification
spectrale semi-supervisée sous contraintes en comparant ses performances a celles des autres

méthodes de classification semi-supervisée sous contraintes.
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2.2 Représentation des données par des graphes de si-

milarité

Un graphe est un modele de représentation des données largement utilisé dans plusieurs
domaines [140]. Il permet en outre d’exprimer les relations de voisinage entre les données et de
révéler les dépendances entre elles [141]. Cette représentation de données par graphes permet

d’aborder la sélection d’attributs et la classification spectrale sous un méme formalisme.

2.2.1 Notations et définitions

Un graphe G = (V,E) est défini par un ensemble non vide de nceuds (sommets) V' =
{v1,09,...,v,} ou chaque noeud représente une donnée et d'un ensemble E d’arétes (liens)

e;; qui relient les noeuds v; et v; (E C V x V). Notons que:

— Le nombre de nceuds n = |V| dans un graphe G = (V,E) est appelé ordre du graphe G et
le nombre d’arétes |E| est appelé taille du graphe G.

— Un graphe est orienté (digraphe) si toutes ses arétes sont orientées, et non orienté dans

le cas contraire. Une aréte e;; est orientée si e;; # e;; et non orientée sinon.

— Un graphe est pondéré G = (V.E,W) si chaque aréte e;; est caractérisée par un poids
w;; € [0,1], qui mesure la similarité entre deux données x; et z; correspondantes aux
noeuds v; et v;. W est une matrice de similarité regroupant toutes les similarités entre

les paires de nocuds et dont le calcul sera précisé dans la section 2.2.3.2.

Dans ce travail de these, nous considérons un graphe de similarité non orienté et pondéré
G = (V,E,W), composé de n = |V| noeuds et | E| arétes pondérées par des poids w;; construit
a partir d'un ensemble de n données X = {x;,z,...,2,}. L’ensemble X peut étre représenté
par une matrice X = [z,%,...,2,] € R™? ol chaque donnée x; = [x;1,Zs, ... ,7:q] est

caractérisée par un ensemble de d attributs.

2.2.2 Types de graphes de similarité

Les graphes de similarité se distinguent principalement par le nombre d’arrétes reliant les

noeuds entre eux [125]:

Graphe totalement connecté: Tous les nceuds du graphe sont reliés entre eux par des arétes

pondérées par des valeurs de similarités. Le nombre d’arétes dans un graphe G de n nceuds

35



Chapitre 2. Classification spectrale semi-supervisée sous contraintes

est de (n(n —1))/2. La figure 2.1(a) montre un exemple de graphe de similarité totalement

connecté.

Graphe de voisinage e: C’est un graphe partiellement connecté ou seuls les noeuds v; et v;
dont la distance d;; < € (ou la similarité w;; > €) sont reliés entre eux. € est un seuil fixé par

I'utilisateur (Figure 2.1(b)).

Graphe des K plus proches voisins: C’est un graphe partiellement connecté dans lequel un
noeud v; est relié au nceud v; si v; fait partie des K plus proches voisins de v; (K est un
nombre entier fixé par 1'utilisateur). Cependant, le graphe résultant peut étre orienté car un
noeud v; peut appartenir aux K plus proches voisins de v;, sans que v; appartienne aux K
plus proches voisins de v;. Pour obtenir un graphe non orienté avec la regle du plus proches

voisins, on procede par 'une des deux facons suivantes:

— deux noeuds v; et v; sont reliés si v; € KNN(v;) ou si v; € KNN(v;). Ce graphe est
appelé graphe des K plus proches voisins (Figure 2.1(c)).

— deux nceuds v; et v; sont reliés si v; € KNN(v;) et si v; € KNN(v;). Ce graphe est
appelé graphe des K plus proches voisins mutuels (Figure 2.1(d)).

Figure 2.1: Graphes de similarité. (a) Graphe totalement connecté, (b) graphe de voisinage
€, (c) graphe des K plus proche voisins, et (d) graphe des K plus proches voisins mutuels
(e=4et K =3).

Les parametres € et K influent sur les résultats de classification ou de segmentation d’images.
En effet, plus les valeurs de ces parametres sont élevées, plus le nombre d’arétes dans les

graphes est important.

2.2.3 Matrices associées aux graphes

Un graphe peut étre représenté par divers matrices telles que la matrice des distances, la

matrice de similarité, la matrice de degrés, et la matrice laplacienne.
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2.2.3.1 Matrice des distances

La distance ¢ entre deux données z; et x; associées a deux nceuds v; et v; d'un graphe G,

peut étre calculée en utilisant une métrique de distance qui satisfait les propriétés suivantes:

— Symétrie §(x;,x;) = 6(x;,x;),

— Non négativité é(x;,x;) > 0,

— Séparation §(x;,x;) = 0 si et seulement si x; = x;,

— Minimalité §(x;,x;) = 0,

— Inégalité triangulaire 6(x;,x;) < 0(x;,xx) + 0 (xk,2;).

La distance entre deux données proches dans I’espace des attributs tend vers 0, et la distance

entre deux données éloignées dans l'espace des attributs tend vers 4oco. Le tableau 2.1

présente les métriques de distance les plus connues.

Tableau 2.1: Métriques de distance.

Meétrique de distance Formulation

Distance de Minkowski §(as,x;) (Z E—— >5 (2.1)

Distance de Manhattan §(zi,x;) Z |zir — o (2.2)
Distance Euclidienne §(zi,x;) (Z |zir — | )7 (2.3)

Distance de Tchebychev 6(xi,xj) = 1123<Xd (‘xzr - l‘jr|> (2.4)

Zr 1 ‘xlijT|

@T i 2 S [ 2

d(xix;) =

Distance Cosinus

L’ensemble des distances ¢ entre les nceuds du graphe peuvent étre regroupées dans la matrice

des distances, notée A, de dimension (n X n):

[ 0 o 8(xxy) .. Sz ]
A= | o(x;x) ... 0 oo O(mxy)
| (1) ... O(xp,mi) ... 0 ]
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2.2.3.2 Matrice de similarité

La similarité w;; entre deux données x; et x; associées a deux nceuds v; et v; d'un graphe

G, est mesurée a 'aide d'une métrique de similarité qui satisfait les propriétés suivantes:

— Symétrie w;; = wj;,

— Normalisation w;; € [0,1],

— w;; = 1 si et seulement si x; = x;,

— Maximalité Wi Z Wi -

La similarité est liée a la notion de distance. En effet, deux données séparées par une grande
distance correspondent a deux données non similaires, alors que deux données proches cor-
respondent a deux données similaires. Le tableau 2.2 regroupe les métriques de similarité les

plus connues.

Tableau 2.2: Métriques de similarité.

Meétrique de similarité Formulation
I de la dist Euclidi ( ) ! (2.6)
w(x;,x;) = ———— .
nverse de la distance Euclidienne i L 1+ 2 (w;)
1
Similarité Euclidienne ajustée w(a:i,:cj ) = T P(mm) (2.7)
14 FEzs)
imilarité i 52($i,$]’)
Similarité Gaussienne w(xi,xj) =exp [ — g (2.8)
o
>ony |wir X @y 5
Similarité Cosinus w(T;,x; (2.9)

) - d 2 d 2
VL feirl? x /S0 fegel

La matrice de similarité W, de dimension (n X n), entre les n noeuds du graphe est une
matrice symétrique (W = W) et positive (W > 0), qui regroupe 1’ensemble des similarités

w;; entre toutes les paires de ’ensemble de données X:

1 ce. Wy ... Wi
W = Wit 1 Winp,
L Wn1 Wny; 1 i
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2.2.3.3 Matrice des degrés

Le degré d; d'un noeud v; est égale a la somme des éléments de la i-eme ligne de la matrice

de similarité W tel que:

7=1

Dans un graphe partiellement connecté, le degré d; exprime une mesure de densité au voisi-

nage de la donnée @x; représentée par le nceud v; dans le graphe G.

Les degrés de tous les nocuds d'un graphe sont regroupés dans une matrice diagonale de

dimension (n x n), dénommée, matrice des degrés, et notée D:

iy 0 0
D= 0 d; 0
|0 0 dn |

2.2.3.4 Matrice laplacienne

La matrice laplacienne peut étre assimilée a une matrice de similarité, elle découle d’une
combinaison des matrices de similarité W et de degrés D. On distingue deux types de

matrices laplaciennes: non normalisées et normalisées.

La matrice laplacienne non normalisée L et la matrice laplacienne normalisée symétrique
Lg,,, sont couramment exploitées dans la littérature liée a la sélection d’attributs et a la

classification spectrale des données [125, 142]. Elles sont définies comme suit:
L=D-W (2.11)

et
Lsy, =D '?LD™'?

i s (2.12)

1/2 permet de rendre la représentation du graphe moins sensible & la

La normalisation par D~
taille et a la densité du graphe. D’autres matrices laplaciennes normalisées et non normalisées

sont décrites dans le tableau 2.3.
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Tableau 2.3: D’autres matrices laplaciennes normalisées et non normalisées.

Matrice laplacienne Formulation
Laplacienne non normalisée
Lys=D+W 2.13
non signée [143] e (2.13)
LaplaaePn'e normalisée L Asym = DL —-I—-D'w (2.14)
asymétrique [125]
Laplacienne normalisée par Ly, — D 'W (2.15)
division [142] N '
Laplaci lisé - _
ap E'iC.lenne nO/rII'la 1see par LNg —D IWD 1 (216)
division symétrique [77]
Laplacienne normalisée _ (W + dppaI — D) B
additive [134] Ly, = i (avec dpmqer = max(D)) (2.17)

2.2.4 Propriétés des matrices laplaciennes

Les matrices laplaciennes jouissent de certaines propriétés qui sont exploitées a la fois en

sélection d’attributs et en classification spectrale, et que nous jugeons utile de rappeler.

Matrice laplacienne non normalisée L. La matrice L de I"équation (2.11) satisfait les

propriétés suivantes [125]:

Propriété 1. Pour chaque vecteur f € R™, nous avons:

fILf = Z Z wi(f

Cette propriété est déduite a partir des matrices L et D

fILf =

ZZ

fH(D —

W) f

7,1]1

=f'Df - f'Wf

n n

}h
[\')

=

NE
Kh

~ .
Il Il
[ =

s
I
—
<.
Il
—

di — > > fiwijfj

1j5=1

n o n )
i=1j=1

( dez -2 fiwij f; + Zfzd
(iffdl —2%12"31f1wwfj + Zf2 )
i=1j

n n

Z]f2 _22 Zfzwwf] + Z sz]f2

i=1j= i=1j=

, telle que Vf € R™

)

(2.18)

(2.19)
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Propriété 2. La matrice laplacienne L est une matrice symétrique (L = LT) et semi-définie

positive (L > 0).
A partir de 'équation (2.18), on peut déduire que fTLf > 0 (car wi; > 0et (fi—f;)? >0),

et L est semi-définie positive. Et comme, D et W sont symétriques, alors L ’est aussi.

Propriété 3. La matrice laplacienne L posseéde n valeurs propres réelles positives, et 0 est
la plus petite valeur propre, notées, 0 = Ay < Ay < --- < \,. Le vecteur propre associé a la

valeur propre Ay = 0 est un vecteur constant 1 (1 =[1,1,...,1]7).

Si A est une valeur propre de L et u son vecteur propre associé, on a alors:
Lu = )\u (2.20)

Lorsqu’on multiplie I'équation (2.20) par u”, on obtient u”Lu = u u = X || u ||*> 0.
Compte tenu de I'équation (2.18), nous avons w” Lu = 337" 3% wij(u; — uy)® > 0, ce
qui induit que les valeurs propres de L sont réelles positives (Propriété 2). Concernant le
vecteur propre u = 1, ona L1 = (D —-W)1 =D1—-W1=D— D =0 (équation (2.20)),
ce qui indique que sa valeur propre est A =0 (D1 = D et W1 = D).

Matrice laplacienne normalisée symétrique Lg,,. La matrice Lgy, de I'’équation

(2.12) satisfait les propriétés suivantes [125]:

Propriété 1. Pour chaque vecteur f € R™, nous avons:

F Loyt = Z Z ( \/_> 2 (2.21)

11]1

Preuve:

f"Lsynf = "I~ D*WWD”/Z)J’
— S 2 _ Wi
5t ZZMZ st

(B r2E S £)
(i ~23 3 “’j/—fﬂerQ)

=1 i=1j=

(2.22)

1 N A VR U S )
N2
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Propriété 2. La matrice laplacienne normalisée Lg,,, est symétrique et semi-définie positive.

En effet, & partir de 'équation (2.21), on peut voir que f¥Lgy,f > 0 <car wi; > 0 et

2
fi f 7 . , . .
< N \/Jd—J> > 0). Par conséquent, Lg,,, est semi-définie positive.

Propriété 3. La matrice laplacienne normalisée Lgy,, posséde n valeurs propres réelles posi-

tives, et 0 est la plus petite valeur propre, notées, 0 = Ay < Ay < --- < \,. Le vecteur propre

associé a la valeur propre \; = 0 est un vecteur constant D/?1.

De la méme fagon que pour la matrice laplacienne non normalisée L, on a u’ Lg,,u =
2

52 D wij(\q/‘—;fi - %) > 0. On peut alors écrire u” Lgyu = um u =\ || u [|*> 0,

et déduire que les valeurs propres de Lg,,, sont positives. Pour le vecteur propre u = D'/?1,

on a Lg,,(DY?1) = DY/?1 — D~Y2W1 = DY?(1 — 1) = 0, ce qui implique que sa valeur

propre est nulle (A = 0).

2.2.5 Partitionnement d’un graphe de similarité

Le partitionnement d'un graphe est une opération tres utilisée en segmentation d’images
[56, 79] et en classification des données [77].

Soit G = (V,E,W) un graphe de similarité pondéré et non orienté. Le partitionnement de G
consiste a former k sous-groupes disjoints de nceuds c¢q,co, . .. ,c. Cette opération peut étre

obtenue en minimisant la fonction de coupe minimale (MinCut) [76], définie comme suit:
k
MinCut(cy, . .. ,cx) = Z Cut(c;,¢;) (2.23)
i=1

¢; est ’ensemble des nceuds autre que ceux de ¢;, et Cut(c;,¢;) la somme des similarités entre

les classes ¢; et ¢;. Pour deux classes ¢; et ¢y, la valeur de Cut(cy,cq) est définie par:

Cut(cy,e0) = Z Wi (2.24)

{vi€c1} {vj€ca}

La minimisation de la fonction MinCut favorise la partition des noeuds isolés. Une solution
de ce probleme est de normaliser la valeur de la coupe de fagon a obtenir des partitions avec
un nombre assez important de noeuds. Le tableau 2.4 regroupe les fonctions de coupes les
plus populaires [125]. Dans ce tableau, |¢;| est le nombre de nceuds du sous-graphe ¢;, et

vol(c;) la somme des poids de ¢;.
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Tableau 2.4: D’autres fonctions de coupes de graphes.

Fonction de coupe Formulation
. ", Cut(ci@)

Coupe ratio RatioCut(cq, ... ,cx) = Z —_— (2.25)

=1 ’CZ|

iy Cut(c;,¢;)
Coupe normalisée NCut = it 2.26
p u (Cla 7Ck’) ; ’UOZ(CZ) ( )

. k Cut(c;,c;)

Coupe min-max MinMaxCut(cy, . . .,cx) = . (2.27)

2.3 Classification spectrale

La classification spectrale est une méthode de classification non supervisée formulée comme
un probleme de coupe de graphe et qui peut étre résolu par 'extraction du spectre (valeurs
et vecteurs propres) de la matrice laplacienne. Cette derniére est calculée a partir du graphe
de similarité représentant ’ensemble des données a classer. Le processus de classification

spectrale se décompose en trois principales étapes [125, 144]:

1. Construction du graphe de similarité:

— Construction d’un graphe de similarité G.

— Calcul de la matrice de similarité W correspondante au graphe G.
2. Construction de l’espace spectral:

— Calcul de la matrice laplacienne.

— Extraction du spectre de la matrice laplacienne.

— Projection des données initiales dans I’espace défini par les vecteurs propres dominants.
3. Partitionnement des données dans [’espace spectral:

— Classification des données projetées en utilisant une méthode classique de classification.

Concretement, la classification spectrale consiste a augmenter la dimension des données en
calculant les vecteurs propres de la matrice laplacienne afin de favoriser la séparabilité des
classes. Les données sont ensuite projetées dans un nouvel espace, appelé espace spectral,
de dimension réduite, engendré par une partie des vecteurs propres. Dans cet espace, les
classes sont supposées étre bien séparées et facilement détectables par une simple méthode

de classification non supervisée comme k-means.
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Afin de bien comprendre le principe de la classification spectrale, un exemple illustratif de
ses principales étapes est présenté dans la figure 2.2. Dans cet exemple, nous avons généré un
ensemble de données composé de trois classes. La matrice de similarité présente une structure
bloc-diagonale car les données sont ordonnées successivement selon la classe. Nous pouvons
constater que dans l'espace de projection, les données deviennent facilement séparables en

trois classes.

.. . ..
¢ % g s
X o e a
20 [ ] 20 L
o ° . * ¢ o A A
15 [ ] 15 L3
.. ® o ° .. ° . .. ® o . .. Py N
10 i :. ° hd 10 ¢ :. v/ 7
5 5
10 15 20 25 30 35 5 10 15 20 25 30 35
Données originales Graphe de similarité Matrice de similarité
Ay A3
ul2  U13
20
o ° o ° U22  U23
15 ... ® o ° .. ° o
10 ® o, ©
Ld °
¥, Un2  Un3

10 15 20 25 30

, ° Données projetées dans
Données classées

Pespace spectral Spectre de la laplacienne

Figure 2.2: Tllustration de la classification spectrale.

Les méthodes de la classification spectrale peuvent étre classées en deux catégories, selon le

nombre de vecteurs propres utilisés pour le partitionnement des données:

— La premiere catégorie est basée sur le partitionnement bipartite récursif qui utilise le
vecteur propre associé a la seconde valeur propre dominante de la matrice laplacienne
[79]. Parmi les méthodes de cette catégorie, on peut citer: la méthode de Shi et Malik
[79] et la méthode de Perona et Freeman [145]. Elles sont néanmoins connues pour étre

tres lentes.

— La deuxieme catégorie est basée sur la projection des données originales dans un espace
défini par un ensemble de vecteurs propres dominants extraits de la matrice laplacienne
[79]. Une méthode classique de classification est ensuite appliquée sur les données projetées
afin d’obtenir la partition finale. Parmi les méthodes de cette catégorie, on peut citer, la
méthode de Von Luxburg [125], la méthode de Ng et al. [77], et la méthode de Rohe et
al. [146].
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Dans cette these, nous avons opté pour la méthode de classification spectrale normalisée
(SCy,jw) proposée par Ng et al. [77], et qui découle de la minimisation de la coupe norma-
lisée (NCut) décrite dans I'équation (2.26) avec Lg,,, comme matrice laplacienne (équation
(2.12)). Cet algorithme de classification spectrale reste trés populaire dans la littérature

[147, 148]. Ses principales étapes sont résumées dans I'algorithme 2.1.

Algorithme 2.1: SC,,j,,.

Entrée: Ensemble des données X = {x1,2s,...,2,}, nombre de classes k.

1. Construire le graphe de similarité G.

2. Calculer la matrice de similarité W € R™" (équation (2.8)).

3. Calculer la matrice laplacienne normalisée Lg,,, (équation (2.12)) associée a W.
4. Calculer le spectre de Lg,,, (valeurs \; et vecteurs u; propres, j = 1,...,n).

5. Définir la matrice U = [uy, ... ,u;] € R™F* & partir des k plus grands vecteurs

propres correspondants aux k plus petites valeurs propres de Lgy,y,.
6. Construire la matrice T € R™* en normalisant les lignes de U comme suit:
Uij
Z?:l uzzj

7. Définir le nouvel ensemble de données Z dans ’espace spectral ou chaque nouvelle
donnée z; est définie par la i-eme ligne de T'.

tz‘j =

8. Classer 'ensemble de données Z en k classes en utilisant la méthode des k-means.

Sortie: La classe de chaque donnée x; de ’ensemble X.

2.4 Résultats de classification spectrale

Pour prouver l'efficacité de la méthode de classification spectrale, nous I’avons confrontée a

plusieurs autres méthodes classiques de classification non supervisée.

La comparaison est conduite sur douze bases de données: six d’entre elles contiennent des
données synthétiques, disponibles dans Tomas Barton Repository [149], et les six autres des
données réelles, téléchargeables sur le site de I'UCI Machine Learning Repository [150]. Le
tableau 2.5 présente les différentes caractéristiques de chacune des douze bases de données.
Notons que, toutes ces bases sont caractérisées par des attributs numériques, normalisés
dans le cas des données synthétiques. En revanche, nous avons normalisé chaque attribut

des bases de données réelles entre 0 et 1 pour que ’échelle des valeurs soit la méme.
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Tableau 2.5: Description des bases de données utilisées dans ’expérimentation et les pa-
rametres des méthodes de classification MS, DBSCAN, DDC, et SC,;,. n nombre de
données, d nombre d’attributs, et £ nombre de classes.

) Caractéristiques MS DBSCAN DDC SChjw
Bases de données
n d k h € minP K A o
, Flame 240 2 2 3.41 1.56 14 10 0.6 0.3
% Spiral 312 2 3 7.78 1.11 1 5 0.3 1
:.E Jain 373 2 2 9.63 2.02 14 10 0.3 1
% DS4C25C8 485 2 8 0.05  0.02 18 10 0.6 0.01
m>= DS850 850 2 5 0.88 0.40 8 10 0.3 0.26
Chain Link 1000 3 2 0.96 0.11 1 10 0.3 0.31
Iris 150 4 3 0.30 0.13 9 10 0.6 0.1
o Wisc 699 9 2 1.19 0.48 15 20 0.3 0.13
% Vowels 1456 12 2 0.68  0.33 3 10 0.7 0.1
‘é Vote 435 16 2 2.02 1.08 23 15 04 0.09
German 1000 24 2 1.88 1.83 1 20 0.3 0.23
Urban 168 147 9 2.48 1.75 7 5 0.6 1

Les méthodes de classification non supervisée choisies pour la comparaison sont: k-means
[54], fuzzy c-means (FCM) [151], mean-shift (MS) [123], les méthodes hiérarchiques ascen-
dantes single-linkage (HACgy) [118] et Ward (HACyy4.q) [117], les méthodes basées sur la
densité DBSCAN [120] et DDC [121], ainsi que la méthode de classification spectrale nor-
malisée de Ng et al. (SC,;,) [77]. Les parametres de ces méthodes sont: la largeur de bande
(h) pour MS, le rayon maximum (¢) et le nombre minimum de points (minP) pour DBS-
CAN, le nombre de voisins (K) dans le graphe des KNN mutuels et le parametre (A) pour
DDC, et le parametre d’échelle (o) pour SC,;,,. Pour les autres méthodes, aucun parametre
n’est nécessaire. Ces parametres sont fixés de maniere empirique a des valeurs ayant donné
les meilleurs résultats de classification. Ces valeurs sont indiquées dans le tableau 2.5. Pour
évaluer les performances des méthodes de classification, le taux de classification (accuracy)

est utilisé comme critere de comparaison.

Le tableau 2.6 présente les taux de classification obtenus par les huit méthodes de classifi-
cation non supervisée (k-means, FCM, MS, HACgy,, HACy 4.4, DBSCAN, DDC, et SC,;y,)
sur les douze bases de données. Les meilleurs taux de classification sont indiqués en gras.
Globalement, nous constatons que la méthode de classification spectrale SC,,;,, surclasse
toutes les autres méthodes dans la majorité des cas. Elle est suivie par la méthode DDC,
qui fournit des résultats de classification satisfaisants sur les données synthétiques et moins

bons sur les données réelles.
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Tableau 2.6: Taux de classification obtenus par les différentes méthodes de classification.

Bases de données k-means FCM MS HACg;, HACw.¢ DBSCAN DDC SCrjw

" Flame 83.75 85.00 98.33 64.58 72.08 98.75 99.17 100
g Spiral 33.97 33.97 45.19 100 37.50 100 100 100
:% Jain 78.28 77.48 68.10 80.97 86.06 100 100 100
<  DS4C2sC8 84.54 90.10 67.63 19.38 91.13 66.39 96.70 96.50
r% DS850 95.88 95.88 99.88 56.00 99.18 98.94 99.88 99.88
Chain Link 65.30 64.80 81.10 100 76.50 100 100 100
Iris 88.67 89.33 68.67 66.00 88.67 86.00 96.00 96.67
" Wisc 95.99 95.42 97.28 65.67 96.42 96.85 96.42 97.14
= Vowels 50.62 50.34 61.88 96.63 54.53 98.21 84.75 98.28
ﬁ Vote 86.67 86.21 61.61 61.61 86.21 80.92 86.90 89.43
German 64.10 55.10 70.10 70.10 61.60 70.09 68.30 70.00
Urban 68.45 48.21 26.19 20.24 65.48 47.02 60.12 70.83

Pour analyser visuellement ces résultats, nous affichons dans la figure 2.3 les données classées
par les méthodes k-means, MS, HACyy,,q, DDC, et SC,;,, sur les bases de données Jain,
Spiral, et Chain Link. Ces trois bases de données ont des classes de formes arbitraires et
non linéairement séparables. Seules les méthodes SC,,;,, et DDC ont correctement identifié
toutes les classes de ces trois bases. Ces résultats confirment la supériorité des méthodes
SCpjw €t DDC par rapport aux méthodes k-means, MS, et HACyy,,4 lorsque les classes ont

des formes non globulaires et non linéairement séparables.

La figure 2.4 affiche les résultats de classification obtenus par les méthodes k-means, MS,
HACwra, DDC, et SC,,j,, sur les bases de données Flame, DS850, et DS4C2SC8, qui ont la
particularité d’avoir des classes chevauchantes. Cette figure montre que les méthodes SC,,j,,
et DDC identifient correctement les deux classes de la base Flame, ainsi que la majorité des
classes des deux autres bases (DS850 et DS4C2SC8). HACyy ¢ donne de bons résultats pour
la base DS850, mais pas pour les bases Flame et DS4C2SC8. k-means n’a pas pu aboutir a de
bons résultats sur les trois bases Flame, DS850, et DS4C2SC8. MS donne de bons résultats
sur les bases Flame et DS850, mais de mauvais résultats sur la base DS4C2SC8 dont le degré
de chevauchement entre les classes est plus élevé. Ces résultats montrent clairement que les
méthodes SC,,;,, et DDC sont plus performantes que les méthodes k-means, MS, et HACy 4,4

lorsque les classes se chevauchent.

Finalement, ces résultats corroborent ceux de la littérature [125], faisant état de la capa-
cité de la classification spectrale a détecter des classes de formes non globulaires et non

linéairement séparables, et de sa supériorité sur les méthodes de classification classiques.
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Figure 2.3: Résultats de classification obtenus par les méthodes k-means, MS, HACy 414,
DDC, et SCyjy, sur les bases de données Jain, Spiral, et Chain Link.
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Figure 2.4: Résultats de classification obtenus par les méthodes k-means, MS, HACy 414,
DDC, et SCyjy sur les bases de données Flame, DS850, et DS4C2SC8.
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2.5 Classification spectrale sous contraintes

Une des solutions pour améliorer davantage les résultats de la classification spectrale est
de s’orienter vers le contexte semi-supervisé avec contraintes [136, 137]. Les contraintes
définissent une relation de similarité entre les données. Par conséquent, elles peuvent étre
facilement intégrées dans le processus de classification spectrale, qui est lui-méme basé sur
la notion de similarité. L’objectif de la classification spectrale sous contraintes est de trouver

une partition des données non étiquetées qui satisfait les contraintes.

2.5.1 Génération des contraintes

Les ensembles de contraintes peuvent étre fournis directement par 1'utilisateur ou bien
générés a partir de quelques données étiquetées [152]. Dans cette these, nous supposons
qu’on dispose uniquement de quelques données étiquetées (prototypes) qui caractérisent les
k classes w', [ = 1,...,k de 'ensemble de données X = {z,2s,...,2,}. Soit X!, 'ensemble
des p prototypes associé & la classe w! (X! C X), et soit X I’ensemble de tous les prototypes
disponibles (X il Ule X l). A partir de ’ensemble des prototypes X ¥, nous générons les

ensembles de contraintes must-link et cannot-link de la maniére suivante:

— Une contrainte must-link est intégrée dans ’ensemble des contraintes must-link (M) si et
seulement si I'étiquette de classe de la donnée x; est la meéme que celle de la donnée x;.

L’ensemble M est défini par:

M = {(mi,xj) €X?|3l=1,....ktel que z; € X' et x; € Xl} (2.28)

— Une contrainte cannot-link est intégrée dans ’ensemble des contraintes cannot-link (C)
si et seulement si I’étiquette de classe de la donnée x; est différente de celle de la donnée

xj. L’ensemble C' est défini par:
C = {(xi,xj) € X213 (Im); 1 #m; tel que z; € X' et z; € Xm} (2.29)
Il est possible d’augmenter automatiquement le nombre de contraintes générées en appli-

quant des regles de propagation obtenues par les différentes combinaisons possibles des

contraintes must-link (ML) et des contraintes cannot-link (CL) (Figure 2.5):

— Combinaison ML + ML. Si les deux paires de données (z1, x2) et (22, x3) sont liées par
des contraintes must-link alors les données 1 et x3 sont également liées par une contrainte

must-link (Figure 2.5(a)).
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— Combinaison ML + CL. Si les données x1 et x5 sont liées par une contrainte must-link
et que les données x5 et x3 sont liées par une contrainte cannot-link, alors les données x;

et x3 sont liées par une contrainte cannot-link (Figure 2.5(b)).

— Combinaison CL + CL. Dans le cas de deux classes, si deux paires de données (x;, z2)
et (g, x3) sont liées par des contraintes cannot-link alors les données x; et x3 sont liées
par une contrainte must-link (Figure 2.5(c)). Par contre, dans le cas multi-classes, il est

impossible de prédire la contrainte qui va lier les données z; et x3 (Figure 2.5(d)).

T T I T
x3 s I3 x3
(a) ML + ML = ML (b) ML + CL = CL
xr1 T X1 T
T2 T2 2 L2

> < > ?

xrs3 T3 I3 x3
(¢) CL + CL = ML (2 classes) (d) CL + CL =7 (multi-classes)

Figure 2.5: Regles de propagation des contraintes [153].

L’avantage de la génération des contraintes a partir des étiquettes de classes est qu’elles sont
cohérentes. Cependant, certaines contraintes peuvent diminuer la performance de classifica-
tion, méme si elles proviennent des étiquettes de classes [154]. Certains auteurs proposent

alors d’effectuer un choix au préalable sur les contraintes [154, 155].

2.5.2 Représentation des contraintes par des graphes de similarité

Les ensembles de contraintes must-link et cannot-link peuvent étre aussi représentés par des
graphes de similarité. Il existe plusieurs facons de le faire, qui différent selon le contexte
d’utilisation (supervisé ou semi-supervisé) et 'application envisagée (sélection d’attributs
ou classification spectrale). Les différentes représentations des données contraintes par des
graphes de similarité dans le cadre de la sélection d’attributs supervisée et semi-supervisée

sont décrites dans le prochain chapitre.
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Dans le cadre de la classification spectrale sous contraintes, Kamvar et al. [134] ont proposé
de représenter les données contraintes et les données non étiquetées par un seul graphe de
similarité GM™:¢. Dans ce graphe, les valeurs de similarité w; ; entre les paires de données
{z;x;} € M sont mises & 1 et les valeurs des similarité w;; entre les paires de données
{z;,x;} € C sont mises a 0. La similarité entre les données non étiquetées est évaluée par la

fonction gaussienne basée sur la distance euclidienne indiquée dans ’équation (2.8).

La matrice de similarité W*:¢ correspondante au graphe GM:¢ est alors définie comme suit:
1 si ($7;,ZL’]') eEM
wy“ =<0 si (v,2) €C ij=12,...n (2.30)

Jz(wi,wj)

exp (— T) sinon

2.5.3 Prise en compte des contraintes en classification spectrale

Les contraintes peuvent étre intégrées durant I'une des trois principales étapes du processus
de la classification spectrale (Section 2.3): construction du graphe de similarité, construction

de [’espace spectral, et partitionnement des données dans [’espace spectral.

2.5.3.1 Intégration lors de la construction du graphe de similarité

Les méthodes de cette catégorie integrent les contraintes lors de la construction du graphe
de similarité en modifiant les similarités entre les données contraintes dans la matrice de

similarité initiale (Figure 2.6).

fmmmmmEmEEEEEEEEEEEEsssssssssssssss.. .
: e A

: Matrice de Matrice de simi- Espace Classification
]

: similarité larité contrainte spectral des données
: . J

| |
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]

‘| Ensembles de

| .

. contraintes
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LA J
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Figure 2.6: Intégration des contraintes lors de la construction du graphe de similarité.

Dans [134], Kamvar et al. ont proposé une méthode de classification spectrale sous contraintes
qui force les valeurs de similarités a 1 entre les paires de données liées en must-link et a 0

entre les paires de données liées en cannot-link. La matrice laplacienne normalisée additive
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(6quation (2.17)) est calculée avec la matrice de similarité W¢ (équation (2.30)). Dans
[156], Xu et al. ont proposé une méthode de classification spectrale sous contraintes qui
integre les contraintes must-link et cannot-link dans la matrice de similarité de la méme
maniere que dans [134]. Mais au lieu d’utiliser la matrice laplacienne normalisée additive,
les auteurs ont utilisé la matrice laplacienne normalisée asymétrique (équation (2.14)). La
méthode de classification spectrale sous contraintes proposée par Lu et Carreira-Perpinan
[135], propage l'information contenue dans les contraintes must-link et cannot-link dans la

matrice de similarité en utilisant un processus gaussien.

2.5.3.2 Intégration lors de la construction de 1’espace spectral

Les méthodes de cette catégorie tentent de corriger I’espace spectral de sorte que les couples
de données liées par des contraintes must-link soient proches et les couples de données liées

par des contraintes cannot-link soient éloignés (Figure 2.7).

Matrice de Espace Espace spectral Classification
N —O—
similarité spectral

contraint des données

Ensembles de

contraintes

Figure 2.7: Intégration des contraintes lors de la construction de ’espace spectral.

Dans [157], Xu et al. ont introduit les contraintes must-link et cannot-link lors de la construc-
tion de I'espace spectral. Li et al. [158], ont proposé une méthode qui integre des contraintes
souples (pouvant ne pas étre satisfaites) dans ’espace spectral. Wang et Davidson [152] ont
proposé une méthode flexible de classification spectrale qui integre les contraintes must-
link et cannot-link durant la construction de l’espace spectral. Cette méthode permet de
régler 'impact des contraintes sur la structure originale des données en utilisant un seuil
qui ajuste la quantité minimale de contraintes a respecter. Wacquet et al. [144] ont pro-
posé une méthode de classification spectrale sous contraintes qui introduit des pondérations
entre la contribution des données non supervisées et les taux de respect des contraintes. La
méthode de classification spectrale proposée par Chatel et al. [159] integre les contraintes
dans 'espace spectral de telle sorte que la majorité des contraintes soient satisfaites, puis

les propagent dans ’espace spectral en utilisant une fonction gaussienne.
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2.5.3.3 Intégration lors du partitionnement des nouvelles données

Les contraintes peuvent étre aussi intégrées lors du partitionnement des données projetées
(Figure 2.8). On peut ainsi utiliser une méthode de classification sous contraintes au lieu

d’une méthode de classification non supervisée [160]. Parmi ces méthodes, on peut citer:
COP k-means [136], HAC sous contraintes [138], PC k-means [137], et MPC k-means [161].

Matrice de Espace NV eRE G Classﬁcat.lon
e e . . —>- sous contraintes
similarité spectral classification des données
J
4 )

Ensembles de

contraintes

Figure 2.8: Intégration des contraintes lors du partitionnement des nouvelles données.

Dans le cadre de cette these, nous considérons la méthode de classification spectrale de
Ng et al. (Algorithme 2.1), pour laquelle les contraintes sont intégrées dans la matrice de
similarité, comme suggéré par Kamvar et al. [134] (équation (2.30)). L’algorithme 2.2 décrit

les principales étapes de la méthode de classification spectrale sous contraintes (CSC,,;y,)-

Algorithme 2.2: CSC,,;,,.

Entrée: Ensemble de données X = {x1,2s,...,x,}, nombre de classes k, ensembles des
contraintes must-link M et cannot-link C'.

1. Construire le graphe de similarité G.

2. Calculer la matrice de similarité W:¢ (équation (2.30)).

3. Calculer la matrice laplacienne normalisée L%SL associée & WMC,

4. Calculer le spectre de Lf\qfﬁ (valeurs \; et vecteurs w; propres, j = 1,...,n).

5. Définir la matrice UMC = [uy, ... ,u;] € R™* & partir des k plus grands vecteurs

propres correspondants aux k plus petites valeurs propres de Lglygb
6. Construire la matrice T™¢ ¢ R"** en normalisant les lignes de UM:¢ comme suit:

uij
k 2
23:1 Ui

7. Définir le nouvel ensemble de données ZM:¢ dans I’espace spectral ot chaque
nouvelle donnée z; est définie par la i-éme ligne de T*:C,

ZM’C

8. Classer 'ensemble de données en k classes en utilisant la méthode k-means.

Sortie: La classe de chaque donnée x; de I’ensemble X.
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2.6 Résultats de classification spectrale sous contraintes

Pour évaluer la méthode de classification spectrale sous contraintes (CSC,,;,,), décrite dans
I’algorithme 2.2, nous I'avons comparée a d’autres méthodes de classification semi-supervisée
sous contraintes a savoir COP k-means [136], PC k-means [137], et CHACgy, [138]. De plus,
pour montrer I’apport des contraintes, nous avons comparé les méthodes de classification
semi-supervisée sous contraintes suscitées avec leurs versions non supervisées correspon-
dantes, a savoir, SC,,j,, [77], k-means [54], et HACg,, [118]. Cette comparaison a été effectuée
sur les six bases de données réelles présentées dans la section 2.4 (Iris, Wisc, Vowels, Vote,
German, et Urban). La qualité de la classification a été mesurée par le taux de classification

(accuracy).

Les méthodes de classification semi-supervisée sont exécutées plusieurs fois en générant
a chaque fois différents ensembles de contraintes. Les taux de classification obtenus sont
alors moyennés. La génération des contraintes s’effectue comme suit: pour chaque classe,
nous sélectionnons aléatoirement k sous-ensembles de prototypes X! (|X!| = p) & partir de
I’ensemble de données X. Ensuite, nous déduisons les ensembles de contraintes must-link
M et cannot-link C' en utilisant respectivement les équations (2.28) et (2.29). Pour cette
expérimentation, le nombre de prototypes par classe p varie de 2 a 10 (p doit étre > 2, pour

générer au moins une contrainte must-link par classe).

Le tableau 2.7 comprend a la fois les taux moyens de classification obtenus par les méthodes
de classification non supervisée (k-means, HACgy, et SC,;,,) et les taux moyens de classifica-
tion obtenus par les méthodes de classification semi-supervisée (COP k-means, PC k-means,
CHACgy, et CSC,,j,,) sur 20 exécutions avec différents ensembles de contraintes générés avec
un nombre de prototypes par classe p égal a 5.

Tableau 2.7: Taux de classification obtenus par les différentes méthodes de classification
non supervisée et semi-supervisée sous contraintes (p = 5).

Non supervisée Semi-supervisée avec contraintes
Bases de
données CcOP PC
k-means HACgq, SCrjw f-means -means CHACs,  CSCypjw

Iris 88.67 66.00 96.67 90.73 96.87 97.40 97.00
Wisc 95.99 65.67 97.14 96.25 96.02 94.29 97.32
Vowels 50.62 96.63 98.28 50.57 53.04 98.29 99.07
Vote 86.67 61.61 89.43 87.70 86.76 88.94 90.11
German 64.10 70.10 70.00 64.89 64.70 64.93 70.23
Urban 68.45 20.24 70.83 77.08 84.46 80.24 84.35
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A partir de ce tableau, nous constatons que pour la plupart des bases de données, les
performances de toutes les méthodes de classification non supervisée se sont améliorées
grace a l'intégration des contraintes must-link et cannot-link. Cette amélioration peut étre
considérable comme dans le cas de la base de données Urban. Nous remarquons aussi que la
méthode CSC,,;,, reste plus performante que les méthodes semi-supervisées (COP k-means,

PC k-means, et CHACgy,) et ce pour la majorité des bases de données.

Pour étudier I'influence du nombre de contraintes, nous proposons de comparer les taux
moyens de classification obtenus par les méthodes de classification semi-supervisée COP k-
means, PC k-means, CHACgy, et CSC,,;,, pour différents nombres de prototypes p a partir
desquels les contraintes sont générées. Pour cela, nous avons varié le nombre p de 2 a 10 et

réalisé a chaque fois 20 exécutions.

La figure 2.9 affiche les variations des taux moyens de classification en fonction du nombre de
prototypes par classe p obtenus par chaque méthode de classification semi-supervisée. Elle
montre que les taux moyens de classification augmentent au fur et a mesure que le nombre
de prototypes augmente. En regardant de pres les différentes courbes, nous constatons que
les courbes de CSC,,j,, se démarquent de celles des autres méthodes, a savoir, COP k-means,
PC k-means, et CHACgy, confirmant ainsi la supériorité de CSC,,;,, sur les autres méthodes

quelque soit le nombre de contraintes.
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Figure 2.9: Taux moyens de classification obtenus par les méthodes de classification semi-
supervisée COP k-means, PC k-means, CHACgy,, et CSC,,, en fonction du nombre p de
prototypes sur des bases de données réelles.
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2.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une méthode de classification spectrale sous contraintes
et démontré l'intéret d’intégrer des contraintes must-link et cannot-link dans le processus
de classification spectrale. Pour cela, nous avons montré comment représenter les données
par un graphe de similarité et les différentes matrices associées, telles que les matrices de
similarité et les matrices laplaciennes. Ce type de représentation nous a permis de décrire le
processus de classification spectrale par un probleme de coupe de graphe qui est résolu par
la projection des données originales dans un espace de dimension réduite engendré par une
partie des vecteurs propres calculés a partir de la matrice laplacienne. Dans cet espace, les
classes sont censées étre facilement détectables par une simple méthode de classification non
supervisée, telle que k-means. Une série de tests menés sur des bases de données synthétiques

et réelles a confirmé la supériorité de la classification spectrale sur les méthodes classiques
comme k-means, FCM, MS, HAC, DBSCAN, et DDC.

Par la suite, nous avons montré comment générer les ensembles de contraintes et les différentes
manieres de les intégrer dans le processus de classification spectrale non supervisée. Nous
avons retenu la méthode la plus simple qui consiste a modifier la matrice de similarité en
forcant a 1 les similarités des données de type must-link et a 0 les similarités des données
de type cannot-link, puis appliquer la méthode de classification spectrale classique en te-
nant compte de cette matrice de similarité modifiée. Des résultats expérimentaux attestent,
d’une part, de I'intérét d’utiliser les contraintes en classification et d’autre part, de I'effica-
cité de la méthode de classification spectrale sous contraintes par rapport aux méthodes de

classification semi-supervisée avec contraintes.

La classification spectrale sous contraintes possede tout de méme certains inconvénients
comme une applicabilité limitée aux petits ensembles de données. Ce probleme sera traité
dans le chapitre 5 dans le cadre de la segmentation d’images. En plus de cet inconvénient,
il est important de souligner que les résultats obtenus par la classification spectrale sous
contraintes dépendent des similarités entre les données, qui sont conditionnées par les dis-
tances 0 calculées en utilisant I’ensemble des d attributs. Utiliser ’ensemble des attributs
peut ne pas toujours améliorer les résultats de classification, mais parfois les dégrader. La
raison est que dans I’ensemble des attributs, certains d’entre eux sont redondants, non per-
tinents, et inutiles pour la classification spectrale. L’une des solutions a ce probleme est
de réduire la dimension des données originales en sélectionnant les attributs les plus discri-
minants pour la classification spectrale. C’est a cette tache que nous consacrons les deux

prochains chapitres.
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Chapitre

Sélection d’attributs sous contraintes

3.1 Introduction

Dans le domaine de la classification des données et de la segmentation d’images, il est cou-
rant d’avoir un grand nombre d’attributs pour caractériser chaque donnée ou pixel. Bien que
I'utilisation d’un grand nombre d’attributs puisse théoriquement améliorer les performances
de la classification ou de la segmentation d’images. Néanmoins, en pratique, certains de ces
attributs peuvent étre non pertinents, redondants, et peu informatifs. Ils peuvent conduire a
de mauvais résultats de classification ou de segmentation d’images, augmenter les temps de
calcul, et rendre la visualisation et 'interprétation des données plus difficiles. Par conséquent,
il est impératif de les identifier puis de les supprimer de I’ensemble total des attributs avant
d’effectuer une classification des données ou une segmentation d’images. Cette tache peut
étre réalisée par des techniques de réduction de dimension, qui se déclinent en deux ap-
proches: extraction d’attributs et sélection d’attributs. On s’intéressera dans ce chapitre a la
sélection d’attributs et plus précisément aux méthodes de sélection d’attributs basées sur
les graphes, dans les contextes d’apprentissage non supervisé, supervisé, et semi-supervisé

avec et sans contraintes de type must-link et cannot-link.

Nous entamons ce chapitre par la définition de la réduction de dimension, puis nous présentons
les différentes notions liées a la sélection d’attributs, tout en donnant un apergu général des
principales étapes du processus de sélection d’attributs. Par la suite, nous présentons les
différentes catégorisations des méthodes de sélection d’attributs proposées dans la littérature.
Enfin, nous terminerons ce chapitre par un état de I’art sur les méthodes de sélection d’attri-
buts de type filtre basées sur les scores de pertinence dans les trois contextes d’apprentissage:

non supervisé, supervisé, et semi-supervisé.
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3.2 Réduction de la dimension des données

La réduction de dimension est une étape de pré-traitement souvent utile pour la classification.
Elle offre deux avantages majeurs. Le premier est d’éviter le phénomene de la malédiction
de la dimension. Le second est d’améliorer la performance de I’algorithme d’apprentissage
et/ou de réduire son temps de calcul. On décele dans la littérature deux manieres de réduire

la dimension des données, par extraction d’attributs ou par sélection d’attributs.

L’extraction d’attributs consiste a combiner ’ensemble original des attributs d’une maniere
linéaire ou non pour en générer un nouvel ensemble d’attributs de taille réduite et qui
conserve au mieux l'information originale. De nombreuses méthodes de réduction de la di-
mension par extraction d’attributs ont été proposées dans la littérature [162]. Parmi elles,
on peut citer: principal component analysis (PCA) [163], multi dimensional scaling (MDS)
[164], fisher linear discriminant (FLD) [165], et locally preserving projection (LPP) [166].

La sélection d’attributs, quant a elle, consiste a sélectionner a partir de I’ensemble original
des attributs, les attributs les plus pertinents pour la tache de classification sans changer
leurs significations physiques (la sémantique des attributs originaux est préservée). Notre
intéret dans cette these s’est porté sur la sélection d’attributs, pour laquelle de nombreuses

méthodes ont été proposées dans la littérature [162, 167].

3.3 Sélection d’attributs

La sélection d’attributs (aussi appelée sélection de variables ou de caractéristiques) est

définie comme un probléme d’optimisation [168]. Elle peut étre formulée comme suit:

Soit X = {z1,x9,...,xr,} un ensemble de n données ou chaque donnée est caractérisée par un
ensemble de d attributs Fy = {f1,f2, ... ,fr,...,fa}. L'ensemble X peut étre représenté par
une matrice X = [x1,xy,...,x,] € R ol &; = [21,Zi2, .. - ,Tir, - - - ,Tia) € R? désigne la
i-eme donnée, et z;,. (r = 1,...,d) la r-eme valeur d’attribut de la i-eme donnée. L’ensemble
des d attributs peut étre également représenté par une matrice X7 = [f1,f2, .-, frs- -, fdl,
ou f. = [r1-,%2,...,xn] € R"™ désigne le r-eme vecteur d’attributs de I'ensemble de
données. L’objectif de la sélection d’attributs est de chercher le sous-ensemble d’attributs
FEr (F} C Fy) de taille m (m < d) qui optimise une fonction d’évaluation J (maximisation
ou minimisation selon la nature de la fonction J) tel que:

J(F%) = max J(F) (3.1)

FnCFy
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Dans le cas ou le nombre d’attributs qui caractérisent les données est supérieur au nombre
de données (d > n), le phénomene dit malédiction de la dimension est évoqué. De plus,
lorsque le nombre d’attributs est grand, il existe une forte probabilité que certains attributs

soient non pertinents, redondants, ou carrément inutiles.

3.3.1 Malédiction de la dimension

La malédiction de la dimension (curse of dimensionality), originellement identifiée par Ri-
chard Bellman [169], désigne les différents phénomenes qui se produisent lorsque les données
sont étudiées dans des espaces de grande dimension et qui ne se produisent pas lorsque les
données sont analysées dans des espaces de faible dimension. Par exemple, lorsque la di-
mension augmente, le volume de 'espace augmente aussi et, par conséquent, les données se

retrouvent isolées les unes des autres, ce qui aura un impact sur leur analyse.

Pour bien comprendre ce phénomene, considérons 'exemple de classification de la figure
3.1. L’ensemble de données dans la figure 3.1(a) contient 300 données caractérisées par
d = 2 attributs et réparties en 3 classes. La matrice de distance euclidienne calculée sur cet
ensemble de données est bloc diagonal (Figure 3.1(b)). L’application de la méthode k-means
permet d’identifier les trois classes (Figure 3.1(c)). Cependant, lorsque le nombre d’attributs
est augmenté a d = 500, la matrice de distance euclidienne n’est plus bloc diagonal (Figure

3.1(d)) et la méthode k-means ne peut plus identifier les trois classes (Figure 3.1(e)).
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Figure 3.1: Illustration de la malédiction de la dimension. (a) Données caractérisées par

d = 2. (b) Matrice de distance calculée avec d = 2. (c) Résultat de k-means pour d = 2.
(d) Matrice de distance calculée avec d = 500. (e) Résultat de k-means pour d = 500.
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3.3.2 Pertinence et redondance des attributs

La sélection d’attributs est fortement liée aux notions de pertinence et de redondance. Dans
le cas de la classification, la pertinence d’un attribut est liée au pouvoir discriminant. On dit
qu’'un attribut est pertinent si son absence détériore le résultat de la classification [170, 171].

On distingue trois types de pertinences:

— Un attribut f; est fortement pertinent si son absence implique une détérioration signifi-
cative du résultat de classification. f; est alors considéré comme étant indispensable et

devrait figurer dans chaque sous-ensemble optimal d’attributs.

— Un attribut f; est faiblement pertinent si f; n’est pas fortement pertinent, mais il existe

un sous-ensemble F, tel que la performance de F,, U {f;} est meilleure que celle de F},.

— Un attribut f; est non pertinent s’il n’est ni fortement pertinent ni faiblement pertinent.

Dans ce cas, sa présence est considérée inutile dans un sous-ensemble optimal d’attributs.

La redondance est exprimée en termes de corrélation entre deux ou plusieurs attributs [168].

Deux attributs sont redondants s’ils sont fortement corrélés.

En fonction des notions de pertinence et de redondance, un ensemble d’attributs peut étre
divisé en quatre catégories, comme le montre la figure 3.2 [172]: non pertinents (partie I), fai-
blement pertinents et redondants (partie II), faiblement pertinents et non redondants (partie
III), et fortement pertinents (partie IV). Un sous-ensemble optimal d’attributs regroupe les
parties III et IV.

| I1 I11 IV

A S
A

Sous-ensemble optimal d’attributs

Figure 3.2: Catégorisation d’un ensemble d’attributs [172].

3.3.3 Processus de sélection d’attributs

Selon Dash et Liu [173], le processus de sélection d’attributs se déroule en quatre principales
étapes, comme le montre la figure 3.3 : procédure de génération, fonction d’évaluation, critére

d’arrét, et procédure de validation.
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Ensemble initial Sous-ensemble
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Figure 3.3: Illustration des différentes étapes de la sélection d’attributs [173].

Le processus de sélection d’attributs commence par la génération des sous-ensembles d’attri-
buts candidats. Chaque sous-ensemble est évalué avec une mesure d’évaluation, puis comparé
au sous-ensemble d’attributs précédent. Les procédures de génération et d’évaluation sont
répétées jusqu'a la satisfaction du critere d’arrét. Le sous-ensemble d’attributs sélectionnés

est finalement validé par des tests.

3.3.3.1 Procédure de génération

Dans cette étape, la génération d’'un sous-ensemble d’attributs candidats peut commencer
soit avec un ensemble vide d’attributs, avec tous les attributs, ou avec un sous-ensemble

d’attributs. De plus, elle peut étre: compléte, séquentielle, ou aléatoire [174].

Une procédure de génération compléte évalue tous les sous-ensembles d’attributs candidats
possibles, puis sélectionne le sous-ensemble optimal selon la fonction d’évaluation. Cette
procédure exhaustive permet de déterminer le sous-ensemble optimal, mais elle est cotiteuse
en temps de calcul, notamment lorsque le nombre de sous-ensembles candidats est grand
(pour un ensemble de d attributs, il existe 2¢ sous-ensembles candidats possibles). Parmi les
méthodes de sélection d’attributs qui utilisent ce type de génération, on peut citer: FOCUS
[175] et Automatic Branch Bound [176].

Une procédure de génération séquentielle ne parcourt pas tous les sous-ensembles d’attri-
buts candidats, elle rajoute ou supprime un ou plusieurs attributs au fil des itérations. Cette
génération ne garantit pas de trouver le sous-ensemble optimal d’attributs, mais elle est plus
rapide que la génération complete. La génération séquentielle peut étre soit: forward (elle
commence avec un ensemble vide d’attributs, puis les attributs pertinents et non redondants
sont ajoutés de maniere successive a chaque itération), backward (elle commence avec 1’en-

semble de tous les attributs, puis les attributs non pertinents et redondants sont supprimés
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a chaque itération), ou stepwise (elle ajoute et supprime des attributs a chaque itération).
Parmi les méthodes de sélection d’attributs qui utilisent cette génération, on peut citer:

sequential forward selection (SFS) [177]. Celle-ci sera exploitée dans le prochain chapitre.

Une procédure de génération aléatoire parcourt au hasard ’ensemble des sous-ensembles
d’attributs candidats possibles. Elle s’assure qu’a chaque itération, le sous-ensemble généré
est meilleur que celui de l'itération précédente. Tout comme la génération séquentielle, elle
ne garantit pas de trouver le sous-ensemble optimal d’attributs. Parmi les méthodes de
sélection d’attributs qui utilisent cette procédure de génération, on peut citer: les algorithmes

évolutionnaires tels que les algorithmes génétiques et les essaims de particules [178].

3.3.3.2 Fonction d’évaluation

Dans cette étape, la pertinence des attributs ou des sous-ensembles d’attributs générés dans
I’étape précédente est mesurée par une fonction d’évaluation. Les fonctions d’évaluation

proposées dans la littérature peuvent étre classées en cing types [173, 179]:

Mesures du taux de classification: Elles évaluent la pertinence des attributs par 'intermédiaire
des taux de classification. Ces mesures permettent de sélectionner le sous-ensemble d’at-
tributs le plus discriminant. Cependant, elles sont cotiteuses en temps de calcul car elles

nécessitent une classification pour chaque sous-ensemble d’attributs candidats.

Mesures de distance: Elles évaluent la capacité d’un attribut ou d’un sous-ensemble d’attri-
buts a séparer les classes. Les attributs qui maximisent la dispersion inter-classes et mini-

misent la dispersion intra-classe des données dans l’espace des attributs sont choisis.

Mesures d’information: Elles déterminent le gain d’information apporté par un attribut en
calculant la différence entre la probabilité a priori et la probabilité a posteriori. Parmi ces

mesures on peut citer: I'information mutuelle et la mesure d’entropie [180].

Mesures de dépendance: Elles calculent le degré de corrélation entre les attributs. Ces mesures
permettent de caractériser la corrélation entre un attribut et les classes (pertinence) ou la

corrélation entre les attributs eux-mémes (redondance).

Mesures de consistance: Elles évaluent la capacité d’un attribut a discriminer les classes.
Un attribut est dit consistant s’il contient suffisamment d’informations pour séparer les
différentes classes. Dans le cas contraire, I'attribut est dit non consistant. La consistance est

évaluée en fonction d’une mesure de séparabilité entre toutes les paires de classes [179].
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3.3.3.3 Critere d’arrét

Le critere d’arréet permet de stopper le processus de sélection d’attributs. Il dépend de la
procédure de génération et/ou de la fonction d’évaluation. Le choix d’un critére d’arrét est
tres important car les résultats de la méthode de sélection d’attributs en dépendent. Malheu-
reusement, il est tres difficile de faire ce choix. Dans la pratique, les criteres d’arrét les plus
utilisés sont: le nombre d’attributs sélectionnés, le temps de calcul, le nombre d’itérations,

et le taux d’erreur de classification [173, 179].

3.3.3.4 Procédure de validation

La procédure de validation permet de tester la pertinence des attributs sélectionnés sur des
bases de données artificielles et/ou réelles. Généralement, I'ensemble de données est divisé
en: un sous-ensemble d’apprentissage dont on connait les étiquettes de classes des données
qui le constitue et qui sert a sélectionner les attributs les plus pertinents et un sous-ensemble
de test dont on ne connait pas les étiquettes de classes et qui sert a évaluer les attributs
sélectionnés. En fonction de la répartition des données entre ces deux sous-ensembles, la

procédure de validation peut s’effectuer avec cinq méthodes différentes [179, 181]:

Méthode de resubstitution: Le méme ensemble de données utilisé comme ensemble d’appren-

tissage est également utilisé comme ensemble de test.

M¢éthode holdout: L’ensemble de données est partitionné en deux sous-ensembles: appren-
tissage et test. Le sous-ensemble d’apprentissage contient au moins 50% de I’ensemble des

données, et le reste des données forme le sous-ensemble de test.

Méthode p-validation croisée: L’ensemble de données est divisé aléatoirement en p sous-
ensembles de taille & peu pres égale. Ensuite,un sous-ensemble est utilisé pour la validation
et les p— 1 sous-ensembles restants pour 'apprentissage. Ce processus est répété pour chacun

des p sous-ensembles de validation. Le résultat final est la moyenne des p performances.

Méthode leave-one-out: Cette méthode est un cas particulier de la méthode p-validation
croisée avec p = n, n est le nombre de données. Dans ce cas, ’ensemble de test comprend

une seule donnée. Cette méthode est recommandée lorsque ’ensemble de données est petit.

M¢éthode bootstrap: Le sous-ensemble d’apprentissage est généré en tirant, avec remise, un
certain nombre de données a partir de I’ensemble total des données. Dans ce cas, une donnée
peut ne pas apparaitre ou apparaitre plusieurs fois dans le sous-ensemble d’apprentissage. Le

sous-ensemble de test est constitué soit de toutes les données, soit de celles non sélectionnées.
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3.4 Approches de la sélection d’attributs

Différentes méthodes de sélection d’attributs ont été proposées dans la littérature [182—
184]. Ces méthodes peuvent étre catégorisées de trois fagons différentes: selon le nombre

d’attributs évalués, selon la fonction d’évaluation, et selon le contexte d’apprentissage.

3.4.1 Catégorisation selon le nombre d’attributs évalués

La sélection d’attributs évalue la pertinence d’un ou plusieurs attributs a la fois en leur
attribuant un score par l'intermédiaire des mesures d’évaluation citées précédemment. On

distingue alors deux catégories de méthodes [185]:

M¢éthodes de classement d’attributs (feature ranking): Ces méthodes attribuent un score de
pertinence a chaque attribut indépendamment des autres, puis elles les rangent dans ’ordre
décroissant (croissant) en fonction de leurs scores. Les m premiers attributs sont finalement
sélectionnés, le plus souvent de maniere empirique par 1'utilisateur. Parmi les méthodes de

cette catégorie, on peut cité: ReliefF [186], mRMR [187], et le score Laplacien (LS) [188].

M¢éthodes de recherche de sous-ensembles d’attributs (subset selection): Ces méthodes évaluent
des sous-ensembles d’attributs candidats dans leurs totalité, puis sélectionnent le sous-
ensemble le plus pertinent selon un critere de sélection. Parmi les méthodes de cette catégorie,

on peut citer: la sélection d’attributs basée sur la corrélation [189].

3.4.2 Catégorisation selon la fonction d’évaluation

Selon la dépendance ou non a ’algorithme de classification, les méthodes de sélection d’at-

tributs peuvent étre classées en trois catégories [167, 174, 182, 190]:

M¢éthodes filtres (filter): Ces méthodes effectuent la sélection d’attributs indépendamment de
'algorithme de classification. Elles attribuent un score de pertinence a chaque attribut (fea-
ture ranking) ou a un sous-ensemble d’attributs (subset selection) en utilisant uniquement

des mesures de distance, d’information, de dépendance, ou de consistance.

M¢éthodes enveloppes (wrapper): Ces méthodes effectuent la sélection d’attributs en utilisant
un algorithme d’apprentissage comme fonction d’évaluation. L’algorithme d’apprentissage
est utilisé pour attribuer un score de pertinence, en 'occurrence le taux de classification, a

chaque attribut ou sous-ensemble d’attributs candidats.
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Meéthodes hybrides (embedded): Ces méthodes effectuent la sélection d’attributs en combinant
les approches filtres et enveloppes afin de bénéficier de leurs avantages respectifs. Dans
une méthode hybride, une fonction d’évaluation de type filtre est d’abord utilisée pour
présélectionner les sous-ensembles d’attributs les plus pertinents. Ensuite, les taux d’erreur
de classification obtenus sur les sous-ensembles pré-sélectionnés lors de 1'étape précédente

sont comparés pour déterminer le sous-ensemble optimal d’attributs.

3.4.3 Catégorisation selon le contexte d’apprentissage

Au meéme titre que la classification, les méthodes de sélection d’attributs peuvent étre classées
en trois catégories selon la disponibilité ou non d’informations a priori sur les données [167,
190]:

Meéthodes non supervisées: Dans un contexte non supervisé, les méthodes de sélection d’at-
tributs ont pour objectif de trouver un sous-ensemble d’attributs pertinents sans I'utilisation
d’aucune information a priori sur 'appartenance des données aux classes. Elles consistent
a sélectionner les attributs de 'ensemble de données non étiquetées, en exploitant leurs si-
milarités, les variances de leurs attributs (score de la variance [191]), ou en préservant leur

graphe de similarité (score Laplacien [188]).

Meéthodes supervisées: Dans un contexte supervisé, les méthodes de sélection d’attributs
utilisent uniquement les données étiquetées ou les données contraintes pour choisir le sous-
ensemble d’attributs le plus pertinent. Dans le cas des données étiquetées, le principe
consiste a mesurer la corrélation entre les données projetées dans I'espace des attributs et les
étiquettes de classes. Le score de Fisher [192] en est un exemple le plus connu. Dans le cas
des données contraintes, il s’agit de sélectionner les attributs qui respectent les contraintes
must-link et cannot-link. Deux scores de cette approche sont proposés par Zhang et al. [193]

et décrits dans la section 3.6.2.

Meéthodes semi-supervisées: Dans un contexte semi-supervisé, les méthodes de sélection d’at-
tributs évaluent la pertinence d’un attribut en tenant compte a la fois les données non
étiquetées XV et les données étiquetées X© ou des lonnées contraintes must-link M et
cannot-link C'. Les données non étiquetées permettent de préserver la structure originale de
I’ensemble de données et les données étiquetées ou contraintes permettent de maximiser la
dispersion interclasses [167]. Un état de 'art sur les scores de contraintes semi-supervisés

est dressé en section 3.6.3.
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3.5 Exemples de méthodes de sélection supervisée

Nous nous sommes intéressé dans notre travail aux méthodes de type filtre par classement
des attributs a cause de leurs avantages (simplicité, rapidité, indépendance par rapport aux
algorithmes d’apprentissage). Nous décrirons dans cette section, deux méthodes bien connues
de sélection d’attributs supervisée utilisant des données étiquetées comme information a
priori, puis dans la section suivante, nous dresserons un état de 'art sur les méthodes de

sélection d’attributs sous contraintes.

3.5.1 Meéthode ReliefF

La méthode ReliefF [186] est une version améliorée de la méthode de sélection d’attributs
Relief [194]. Elle est de type filtre et s’applique dans un contexte supervisé. La méthode
ReliefF mesure la capacité de chaque attribut a regrouper les données appartenant a la
méme classe et a discriminer celles appartenant a des classes différentes. Son idée de base
est d’estimer un poids w, pour chaque attribut f, a partir des données de méme et différentes
classes. Pour cela, il faut d’abord choisir aléatoirement une donnée z; de I’ensemble X, puis
chercher I'ensemble des K plus proches voisins de z; (K NN (x;)) dont les étiquettes sont les

mémes que celle de z;, noté Hits;, et les différents ensembles des K plus proches voisins de x;

dont les étiquettes sont différentes de celle de x;, notés Miss;(w!), avec [ = 1, ... k. Ensuite,
a chaque itération ¢ (¢ = 1,...,T), la valeur du poids w, est mise a jour par I’équation
suivante:

P(w Z diff (fr,xi,Missj(w'))
T-K

B Z diff fr,a)“HZtS]) + (3.2)

whw(x;)

ot P(w') est la probabilité antérieure de la classe w'. diff ( f,,@;,Hits;) et diff (fr,x;,Miss;(w'))

sont des mesures de différence.

Pour deux données z; et z;, la mesure de différence entre les valeurs de I'attribut f, est

définie par:
iy — x|

max(fr) - min(fr)

diff (f,xix;) = (3.3)

Le facteur 7 dans I'équation (3.2) permet de normaliser les poids w dans I'intervalle [—1,4-1].

Les principales étapes de la méthode ReliefF sont décrites dans I'algorithme 3.1.
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Algorithme 3.1: ReliefF.

Entrée: Ensemble de données X = {x1,29,...,2,}, ensemble des attributs F; =
{fi, - frs---,Ja}, ensemble des étiquettes de classes des données Q =
{w(z1),w(z2),... w(r,)}, nombre d’itérations T, seuil 7.

1. Initialiser tous les poids w, (r=1ad) a 0.
2. Pour t =1 a7 (7 est limité a n)
(a) Choisir aléatoirement une donnée x;.
(b) Trouver I'ensemble Hits; des K NN (z;) appartenant a la méme classe que x;.

(c) Pour chaque classe w' # w(z;), trouver I'ensemble Miss;(w') des K NN (z;)
appartenant a des classes différentes de celle de x;.

(d) Mettre a jour les poids w, (r =1 a d) en utilisant ’équation (3.2).
3. Choisir les m attributs ayant un fort poids F,,, = {f.|w, > 7}.

Sortie: Sous-ensemble F), des m attributs sélectionnés.

3.5.2 Méthode mRMR

La méthode mRMR (minimal redundancy-maximal relevance) est une méthode de sélection
d’attributs de type filtre, proposée par Peng et al. [187] et appliquée dans un contexte
supervisé. Elle utilise comme fonction d’évaluation la mesure d’information. L’idée principale
de mRMR est de sélectionner les attributs qui simultanément minimisent la redondance et

maximisent la pertinence, définies pour un attribut f,. par les équations ci-dessous:

1
Redondance (f,) = = Z IM(fr.fq) (3.4)
f'rquEFd
Pertinence (f,) = cll Z IM(f,,X) (3.5)
fquGFd

IM(f.,f,) représente I'information mutuelle entre le r-eme attribut f, et le g-eme attribut
fq, et IM(f.,X) 'information mutuelle entre le r-eme attribut et I’ensemble de données X
appartenant a la classe w!. L’information mutuelle entre deux variables a et b est définie en

terme de leurs fonctions de densités de probabilités p(a), p(b), et p(a,b) comme suit [187]:
IM(ab) = Z Zp(a,b) log _plad) (3.6)
2 P

Le score mRMR d’'un attribut f, est la combinaison des termes des équations (3.4) et (3.5)

tel que:
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Score,,rymr(fr) = Redondance (f,) — Pertinence (f,) (3.7)

La sélection d’attributs basée sur la méthode mRMR consiste a ordonner les attributs f,
dans l'ordre décroissant de leurs scores Score,,grrr, pour ensuite sélectionner les m premiers

attributs, c.-a-d. ceux dont le Score,,gryrr est supérieur a un seuil.

3.6 Meéthodes de sélection sous contraintes

Nous nous focalisons dans cette section sur les méthodes de sélection d’attributs de type
filtre qui exploitent des contraintes (must-link et cannot-link) et leurs représentations par
des graphes de similarité. Ces méthodes sont basées sur I’analyse de la structure du graphe
de similarité pour évaluer la pertinence de chaque attribut tout en lui attribuant un score
de contraintes. En fonction de I'utilisation ou non des contraintes, ces méthodes de sélection
sont réparties en trois catégories [167]: non supervisées, supervisées, et semi-supervisées.

Dans ce qui suit, nous passons en revue ces différentes méthodes.

3.6.1 Sélection non supervisée

Les méthodes de sélection d’attributs non supervisée utilisent uniquement les données non

étiquetées (non contraintes) pour attribuer un score de pertinence a chaque attribut.

3.6.1.1 Score de la variance

Le score de la variance (Var) est simple et rapide a estimer. Il évalue la pertinence d’un

attribut en calculant sa variance. Le score Var, d'un attribut f, est défini comme suit:

1 n
Vi r— ir — M 2 3.8
o = 7 D = ) (38)
ol i, est la moyenne de 'ensemble de données sur l'attribut f,. telle que:

> i1 Tir (3.9)

n

My =

En théorie spectrale des graphes, la variance pondérée d'un attribut f, est définie par [188]:

n

Var, =Y (zi, — f,)’dy (3.10)

i=1
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ol f. est la moyenne pondérée de I’ensemble de données sur Iattribut f,. Elle est définie

par: . .
ot D est la matrice des degrés et 1 = [1,...,1]T un vecteur dont les éléments sont des 1. En
notant T, = x; — ﬁ, I'équation (3.10) peut étre réécrite comme suit:
Var, = Y #.d; = f! Df, (3.12)
i=1

Les attributs ayant les scores Var, les plus élevés sont considérés comme les plus pertinents.

3.6.1.2 Score Laplacien

He et al. [188] ont proposé une méthode de sélection d’attributs, notée LS, qui évalue la
pertinence d’un attribut en se basant sur sa capacité a préserver la structure géométrique de
I’ensemble original des données, c.-a-d. les données qui sont proches dans I'espace original
des attributs, doivent aussi étre proches dans I’espace de I'attribut a examiner. En théorie
des graphes, ce principe est formalisé en représentant ’ensemble de données X par un graphe
G = (V,E,W) dont la matrice de similarité W est calculée avec 'équation (2.8). Le score

Laplacien LS, d'un attribut f,. est défini par:

Doy i (@i — @) wy
_ =1 7=1

L5 Var(f,)

(3.13)

En suivant la méme démonstration que celle de 1’'équation (2.19) du chapitre précédent, le

numérateur de I’équation (3.13) peut étre réécrit comme suit:
Z Z(:pzr —zj.)?wi; = fILf, (3.14)
i=1 j=1

En remplagant le numérateur et le dénominateur de I’équation (3.13) par les équations (3.14)

et (3.12) respectives, LS, s’écrit sous la forme vectorielle suivante:

_ ffLf.  fILf.

LS, =4 2dr _ Jr 2dr (3.15)
IFDf.  fIDf.
avec fTDl
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En substituant 1’équation (3.16) dans 1’équation (3.15), on peut facilement démontrer que

FILf, = ffoT. En effet:

FILf = (- #Bh) L (#—F511) )
= grng) - ((583) Lr) - (#72(H80)) + ((F5h) £($#80))

f7 D1

D1 qui est une valeur réelle, on obtient:

En posant z =
fILf, = fTLf, — ATLf, — fTL21 + 217 L21 (3.17)

Comme 17L = L1 = 0 (avec 0 = [0, ...,0]7), Iéquation ci-dessus devient f7Lf, = fTLf,.

Les attributs ayant les scores Laplaciens L.S, les plus bas sont les plus pertinents.

3.6.2 Sélection supervisée sous contraintes

Les méthodes de sélection d’attributs supervisée sous contraintes exploitent uniquement les

contraintes must-link et cannot-link pour sélectionner les attributs.

3.6.2.1 Scores de contraintes supervisés C' et C?

Zhang et al. [193] ont proposé deux scores de contraintes en se basant uniquement sur les
ensembles de contraintes must-link M et cannot-link C'. Ces deux scores, notés respective-
ment O et C?, évaluent la capacité des attributs & garantir le respect des contraintes M et
C. Les scores C! et C? d’un attribut f, sont définis par:

Z(mi,xj)GM(xir - ‘TjT)Q

Z(:pi,xj)GC(xiT - Ij’")2

Cl = (3.18)

CE = Z(mi,mj)EM(xiT — ij')Q — )\Z($i’$j)ec(xir — xj’r)z (319)
ou A € [0,1] est un parametre de régularisation.
Concretement, ces deux scores permettent de sélectionner les attributs qui minimisent les
distances entre les données en must-link et qui maximisent les distances entre les données en

cannot-link. Ils peuvent étre aussi définis en utilisant la théorie des graphes. Dans ce cadre

la, les ensembles de contraintes M et C sont représentés par deux graphes de similarité:

71



Chapitre 3. Sélection d’attributs sous contraintes

~ Graphe des must-link GM: deux nceuds v; et v; sont liés dans GM si (x;,2;) € M.

~ Graphe des cannot-link G°: deux nceuds v; et v; sont liés dans G si (z;,2;) € C.

Les matrices de similarité WM € R™*" et W € R"*", lides respectivement aux graphes

GM et GC, sont définies comme suit:

0 sinon
1 si(x,2; C

wl = { st (@0.2;) € (3.21)
0 sinon

En intégrant les matrices WM et W dans les équations (3.18) et (3.19), on obtient:

o Doy 2y (@i — 2 )?wif

T Y (e — @)

(3.22)

C? = D (@i — @y 2wl = A0 Y (i — )W) (3.23)

En suivant la méme démarche que celle de 1'équation (2.19), les scores C! et C? peuvent

étre réécerits sous la forme vectorielle comme suit:

_ LY,
Cl= IO (3.24)
C? = fILMf. — A\fILEf, (3.25)

LM = DM — WM et LY = D — WY sont respectivement les matrices laplaciennes non
normalisées des graphes GM et G¢. DM et DY sont respectivement la matrice des degrés
du graphe des must-link définie par: d¥ = 27:1 wf‘f et la matrice des degrés du graphe des

: i g _ N C
cannot-link définie par: dj; = > 7, wy;.

Les attributs ayant les scores de contraintes C* ou C? les plus bas sont les plus pertinents.

Notons que les scores C! et C? sont tres dépendants des ensembles de contraintes must-
link et cannot-link. Par conséquent, lorsque ’ensemble de contraintes est modifié, les scores
d’attributs changent aussi. De plus, la sélection d’attributs est effectuée avec de tres petits
ensembles de données contraintes et ignore les informations qui peuvent étre apportées par

I'ensemble de données non contraintes.
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3.6.3 Sélection semi-supervisée sous contraintes

Les méthodes de sélection d’attributs semi-supervisée avec contraintes utilisent a la fois les
données contraintes et les données non contraintes pour sélectionner les attributs. L’utilisa-
tion des données non contraintes a pour but de représenter au mieux la structure originale

des données et rendre le processus de sélection d’attributs moins sensible aux contraintes.

3.6.3.1 Score de contraintes semi-supervisé C*

Zhao et al. [195] ont proposé un score de contraintes semi-supervisé, nommé “locality sensi-
tive discriminant analysis score”. Ce score, noté C?, évalue la pertinence d'un attribut par sa
capacité a préserver la structure originale des données et a garantir le respect des contraintes

must-link et cannot-link disponibles.

D’un point de vue théorie des graphes, un nouveau graphe de similarité GEN¥N! qui représente
a la fois les données non contraintes et les données contraintes par des must-link est construit.
Dans le graphe GEVN1 deux nceuds v; et v; sont liés si (z;,2;) € M ou si z; et x; ne sont
pas des données contraintes, mais qui sont voisines dans I’espace original des attributs. La

matrice de similarité WENNL € R?"*" correspondante au graphe GEVN! est définie par:

v st (z,2;) € M ou (xj,x;) € M
KNNI _ )

ww

si z; ou z; sont des données non contraintes et x; € KNN(z;) ou x; € KNN(x;)

0 sinon

(3.26)
ou 7y est une constante et KNN l'ensemble des K plus proches voisins de x; ou de z;. Dans

nos expérimentations, v est fixé a 100 et K est fixé a 5 comme dans [195].

Le score C? combine la matrice de similarité W¢ (équation (3.21)), construite a partir du
graphe des cannot-link G, et la matrice de similarité WX~V (équation (3.26)), construite

a partir du graphe GEVNL, Le score C3 d’un attribut f, est donné par:

D o) 3 B o

T Y (e — ) 2w
J J

(3.27)

Le score C? de I’équation (3.27) peut étre aussi réécrit sous la forme vectorielle comme suit:

03 B fg“LKNNIfT

P = Ter (3.28)
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LENNT — DKENNT _ W KNNT ogt 1, matrice laplacienne non normalisée de WENNT of DENNI

sa matrice diagonale des degrés.

Ce score garantit que les paires de données reliées par des contraintes cannot-link soient
bien séparées. Il tient compte aussi des données non contraintes, mais favorise les paires de
contraintes must-link en leurs assignant des similarités élevées (v = 100) dans la matrice

WENNT “alors que les similarités entre les paires de données non contraintes sont mises a 1.

3.6.3.2 Score de contraintes semi-supervisé C*

Kalakech et al. [196] ont proposé un score de contraintes semi-supervisé, que nous avons
noté C*, capable de préserver la structure originale des données et de rendre le processus de
sélection d’attributs moins sensible aux ensembles de contraintes. Le score C de 'attribut
fr est le résultat du produit entre le score Laplacien non supervisé LS, (équation (3.15)) et

le score de contraintes supervisé C! (équation (3.24)) tel que:
C*=1LS,-C} (3.29)

Le score Laplacien LS favorise les attributs qui préservent la structure originale des données

tandis que le score C! cherche les attributs qui garantissent le respect des contraintes.

Le score C* d'un attribut f, peut étre réécrit sous la forme vectorielle comme suit:

oo F'LE fTLVf
" frDf. fIL°F:

(3.30)

3.6.3.3 Score de contraintes semi-supervisé C°

Benabdeslem et Hindawi [197] ont proposé un score de contraintes semi-supervisé, nommé
“constrained laplacian score”, et que nous avons noté C°. Pour cela, ils proposent deux
graphes de similarité: le graphe des cannot-link G¢ et un nouveau graphe de similarité
GENNZ dans lequel deux neeuds v; et v; sont liés si (x;,2;) € M, ou si z; et x; sont voisins
dans l’espace original des attributs. La matrice de similarité WXNN2 ¢ R™"*" correspondante

au graphe GXVN? est définie comme suit:

w (3.31)

v

KNz _ | Wi si ((xi,xj) € M) ousi (x; € KNN(x;) ou x; € KNN(x;))
0 sinon
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Le score de contraintes C?° cherche les attributs f, qui respectent la structure des graphes
GENNZ ot G 11 est défini par:

2 im1 2 (i — )P

C? = 35 : (3.32)
Zi:l Zj:lHl,(ml,xj)eC(xiT - Oéjr)2d5NN2
ou
zjr si(z,z;) € C
ol =S fo osi(i=j) et (z; € XY) (3.33)

T; sinon

Le score C® est une version améliorée du score Laplacien LS et du score C*. En absence de

données étiquetées (X7 = @ et X = XY), ol = f, et le score C® est équivalent au score

LS,. En présence de données étiquetées (XU = @ et X = XP), a}, = x;,, et le score C°

devient identique au score de contraintes C*.

Le score C? d’un attribut f, peut étre rééerit sous la forme vectorielle comme suit:

S (¥ S 1

ro quLCDKNNQfT (3'34)

LKNN2 — DKNNQ_W}(NNQ WKNN2 et DKNN2

étant la matrice laplacienne non normalisée de

sa matrice diagonale des degrés.

3.6.3.4 Score de contraintes semi-supervisé C°

Benabdeslem et Hindawi [198] ont proposé un autre score semi-supervisé, nommé “constrai-
ned selection based feature selection”, et qui est une version améliorée du score C°. La
motivation derriere ce score, noté ici C°, est que certaines contraintes (dites incohérentes
et non informatives) peuvent avoir un effet négatif sur les performances de la classification

méme si elles sont générées a partir des étiquettes de classes [154].

Le score C® s’appuie sur 'utilisation des ensembles de contraintes cohérentes M’ et C”
sélectionnés a partir des ensembles de contraintes M et C'. La cohérence peut étre interprétée
géométriquement a partir des projections des vecteurs associés aux paires de contraintes
[154]. Une contrainte must-link ou cannot-link est sélectionnée respectivement dans M’ ou
dans C” si elle est totalement cohérente avec les autres contraintes, c.-a-d. la projection du
vecteur correspondant a la contrainte must-link ou cannot-link sur les vecteurs de toutes les

contraintes dans M ou C possede un chevauchement nul (Figure 3.4).
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Figure 3.4: Illustration du chevauchement entre deux contraintes a et b (prOJl;a est projec-

tion du vecteur @ sur b et chevya le chevauchement de projza avec b)

Le score de contraintes C® d'un attribut f, est exprimé comme suit:

o S S P A
’ Z?:l Z?:l (@ir — O‘}r)2di}i(NN

(3.35)

olt o}, est défini dans Iéquation (3.33) et WV la matrice de similarité du graphe GV

définie par:
ngN { oy ?i z; € KNN(x;) ou x; € KNN(x;) (3.36)
0 sinon
et N5V yne autre matrice de similarité définie par:
—w;; si (x; € KNN(z;) ou z; € KNN(z;)) et (x;,x;) € M’
NENN wy; si (x; € KNN(z;) ou z; € KNN(z;)) et (z;,xz;) € C' ou (3.37)
si (z; ¢ KNN(z;) et x; ¢ KNN(x;)) et (z;,x;) € M’ '
0 sinon

Le score C% s’appuie sur deux graphes de similarité GEM9 et G¢ qui sont pondérés respec-
tivement par les matrices (W XM 4 NEYNY of WO (équation (3.21)). La matrice W KNN3

résultante de la combinaison de W M et N KV ost définie par:

w4+ wy; si ((xi,25) € C) et (x; € KNN(z;) ou z; € KNN(x;))

KNV _ wfj si ((xi,xj) € M’) et (xz ¢ KNN(x;) et x; ¢ KNN(xi))
N W si (2, € XY ouw; € XY) et (z; € KNN(z;) ou z; € KNN(z;))
0 sinon
(3.38)

Le score C peut étre alors rééerit sous la forme suivante:

06 Z?:I Z?:l (xir - I’j,«)zwl.lj{.NN‘?

T X (e — ag)2d Y

(3.39)
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ou encore sous la forme vectorielle suivante:

T f;fLCDKNNfT (3.40)

LENNS — DENNS _ p7 KNN3 &tant la matrice laplacienne non normalisée de WENNS - DENN

et DVN sont respectivement les matrices des degrés issues de WENY et de WHENNS,

A partir de I’équation (3.38), nous pouvons faire quelques remarques sur le score C°:

— Lorsque deux données sont voisines et liées par une contrainte must-link, la similarité
entre elles est nulle. Cela signifie que le score C® ne tient pas compte de ces données dans

la construction du graphe, alors que ces données sont considérées comme tres fiables.

— Lorsque deux données sont liées par une contrainte must-link et ne sont pas voisines,

la similarité est augmentée de w?, alors qu’en principe ces données ne sont pas voisines

Z]’
w;; ~ 0 et par conséquent wij ~ 0.
— Lorsque deux données sont voisines et liées par une contrainte cannot-link, la similarité

est augmentée de w2, alors qu’en principe elle doit étre diminuée.

lj ?
— Lorsqu’un poids supplémentaire w - est ajouté a la valeur de similarité peut étre supérieur

a 1 ce qui est contradictoire a la proprlete de normalisation w; ; € [0,1].

3.6.3.5 Score de contraintes semi-supervisé C”

Yang et al. [199, 200] ont récemment proposé un nouveau score de contraintes semi-supervisé,
nommé “constraint compensated laplacian score”. Ce score exploite a la fois I'information
apportée par des données non étiquetées XV, des données étiquetées X, et des contraintes
must-link M et cannot-link C', qui peuvent étre déduites ou non a partir des données

étiquetées X', Pour un attribut f,, ce score, noté C7, s’écrit:

dict Z?:l (o — @50)*(w ( SV M])

Cl = 3.41
wS" est donné par I'équation (3.36) et Nj; est définie comme suit:
1—w;; si((z,2;) € M) et (z; € KNN(z;) ou z; € KNN(x;))
N — A si ((zi,27) € M) et (z; ¢ KNN(z;) et x; ¢ KNN(x;)) (3.42)
Y —ywg;  si ((z5,25) € C) et (z; € KNN(z;) ou z; € KNN(x;)) '

0 sinon

v et A sont deux parametres fixés empiriquement & 0.9 pour v et 0.5 pour A [199, 200].
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S, est la variance du r-eme attribut calculée sur tout I'ensemble de données X = XY U X7,
S et S* sont respectivement, la variance intra-classe et la variance inter-classes du r-eéme

attribut, calculées sur I'ensemble de données étiquetées X 7.

Sr = 2?21 (xir - ﬁ)zdzz (343>
St =S IXU(RY = JF)? (3.44)
S =Y, 1X ()2 (3.45)

Notons que |X!| = p est le nombre de prototypes de la [-eme classe, fI’ = Z?:lme XP i—;
est la moyenne du r-éme attribut calculée sur 'ensemble de données étiquetées X7, f,gl) =
Z?:lme xt et o sont respectivement la moyenne et la variance du r-eme attribut cal-
culées sur les données étiquetées de la [-eme classe.

En combinant les matrices W NN et A/, on obtient la matrice W4 suivante:

1 si ((z5,27) € M) et (z; € KNN(z;) ou z; € KNN(x;))
A si ((zi,2;) € M) et (x; ¢ KNN(z;) et z; ¢ KNN(z;))
ngN4 =9 (L="wy si((ziz;) € C) et (z; € KNN(z;) ou z; € KNN(x;))
(3 si (2, € XY ouz; € XY) et (2; € KNN(z;) ou z; € KNN(z;))
[ 0 sinon
(3.46)

En termes vectoriels, le score C! de 1'équation (3.27) prend la forme suivante [200]:

o7 2(f,) L¥NN £,
" (f)TDENNif, 4 2(fP)TLP fP — (fP)TDP fF

(3.47)

on fF = f, — fP1 = f, — 52011 LP — DP — WP et LKNV — DENNI _ WENNG o

respectivement les matrices laplaciennes des matrices W2 et WENN4 . DP ot DENN4 gont les

matrices des degrés déduites respectivement de W¥ et WENN4 La matrice W est définie

par:

P (3.48)

p 1/|X!| six; € X' and z; € X'
0 sinon

La sélection semi-supervisée a base des scores de contraintes cités précédemment est de type
“feature ranking”. Elle consiste & déterminer les scores de contraintes C3, C4 C5 CS, et
C" de chaque attribut f,, puis trier les attributs dans 'ordre décroissant. Les m premiers

attributs sont alors sélectionnés.
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De plus, il est utile de rappeler que tous ces scores de contraintes sont basés sur les matrices
laplaciennes et sur les matrices des degrés déduites a partir des matrices de similarité cal-
culées dans l'espace original des attributs. Ils peuvent, par conséquent, étre atteints par la

malédiction de la dimension.

3.6.3.6 Meéthode de sélection semi-supervisée EnsCLS

Benabdeslem et al. [201] ont proposé une méthode de sélection d’attributs semi-supervisée,
appelée “ensemble constrained laplacian score” (EnsCLS). Cette méthode se base principa-
lement sur le score de contraintes semi-supervisé C° (équation (3.34)), dont 'inconvénient
majeur est sa sensibilité au choix des contraintes. Pour résoudre ce probleme, EnsCLS varie
les sources de contraintes en combinant a la fois la méthode de ré-échantillonnage des données
(Bagging) [202] et la méthode des sous-espaces aléatoires, nommée “random subspace me-
thod” (RSM) [203]. La méthode Bagging permet d’estimer la pertinence des attributs par
rapport a de petits changements dans les contraintes tandis que la méthode RSM permet
de réduire l'effet de la malédiction de la dimension en traitant de petits sous-ensembles

d’attributs. Les principales étapes de cette méthode sont décrites dans I'algorithme 3.2.

Algorithme 3.2: EnsCLS.

Entrée: Ensemble de données étiquetés X ¥, ensemble de données non étiquetés XY,
ensemble de d attributs Fy = {f1,...,fr,---,fa}

1. Initialiser les scores I(f,) et les occurrences O(f,) a 0 pour chaque attribut f,.
2. Fixer la taille ¢ du comité & ¢ = 10 x ceil(log(0.01)/log(1 — 1/v/d)).
3. Pour i=1: /¢
(a) Construire I'ensemble d’attributs A; a partir de F; en utilisant la méthode RSM.

(b) Générer I'ensemble X? de données étiquetées ré-échantillonnées & partir de
X" en utilisant la méthode Bagging puis projeter le dans A; pour obtenir XZ-P B

(c) Construire les ensembles de contraintes a partir de ’ensemble XiP B
(d) Construire 'ensemble XY en projetant XY sur I'espace des attributs A;.
(e) Pour chaque attribut f,. € A;
i. Calculer le score semi-supervisé C?.
ii. Mettre I(f,) = I(f,)+C? et O(f,) = O(f,) + 1.
4. Calculer I(f,) = é((’;:)) pour chaque attribut f,. € Fy (r =1,....d).
5. Classer les attributs dans Fj selon 'ordre croissant de leurs scores I et sélectionner
les m premiers attributs.

Sortie: Sous-ensemble F,,, des m attributs sélectionnés.

79



Chapitre 3. Sélection d’attributs sous contraintes

3.6.3.7 Meéthode de sélection semi-supervisée SCGS

Liu et Zhang [204] ont proposé une méthode de sélection d’attributs semi-supervisée de type
filtre, nommée “semi-supervised constrained guided sparse” (SCGS). Pour sélectionner les
attributs les plus pertinents, cette méthode utilise & la fois des données non étiquetées XY,
des données étiquetées X ¥, et des contraintes de type must-link M et cannot-link C. La
méthode SCGS consiste a déterminer le vecteur poids w qui minimise la fonction objective

suivante:
1
min 5||A(Q — Xw)|]2 + Mw" XT(LY — oL Xw + A |w]|; + sw! XTLXw (3.49)

oll A\1,\a,)\3, et a sont des parametres de régularisation. LM, LC, et L sont les matrices
laplaciennes non normalisées définies respectivement sur ’ensemble des contraintes must-link
M, cannot-link C, et 'ensemble des données X = XV U X, Q étant le vecteur d’étiquettes.
A est une matrice indicatrice des étiquettes de classe des données disponibles. Elle est
diagonale de taille n x n dont la valeur a; = 1 si I'étiquette de classe de la donnée x; est

connue, a;; = 0 sinon.

Dans I’équation (3.49), le premier terme représente la perte empirique sur les données
étiquetées, le second est un terme de régularisation basé sur la structure locale des données
représentée par les contraintes must-link et cannot-link, et le dernier terme représente 1’es-

timation non supervisée de la structure géométrique des données originales.

Les principales étapes de la méthode SCGS sont décrites dans ’algorithme 3.3.

Algorithme 3.3: SCGS.

Entrée: Ensemble de données X = {x,r9,...,x,}, ensemble des étiquettes de classes
des données Q2 = {w(z),w(z2), ... ,w(z,)}, ensemble des contraintes must-link
M et cannot-link C'.

1. Choisir les parametres Aq,Az,A3, et a.

2. Calculer les matrices de similarité W, WM et W respectivement avec les
équations (2.8), (3.20), et (3.21).

3. Calculer les matrices laplaciennes non normalisées L, LM et L¢.
4. Déterminer la solution optimale w de I’équation (3.49).

5. Sélectionner les m attributs dont les poids w,, r = 1,...,d, sont non nuls.

Sortie: Sous-ensemble F,,, des m attributs sélectionnés.
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3.7 Conclusion

Nous nous sommes intéressés dans ce chapitre a la sélection d’attributs. Cette discipline de
I’analyse de données et de 'apprentissage machine apparait comme un domaine de recherche
tres actif, qui consiste a sélectionner, a partir de I’ensemble original des attributs, les attributs
les plus pertinents pour la tache d’apprentissage visée. Nous avons clarifié dans un premier
temps les notions de pertinence et de redondance, et justifié la nécessité de procéder a
la sélection d’attributs a travers le probleme de la malédiction de la dimension. Ensuite,
nous avons décrit les différentes étapes qui constituent le processus de sélection d’attributs.
Par la suite, nous avons synthétisé les différentes méthodes de la sélection d’attributs en
plusieurs catégories de différentes manieres, selon le contexte d’apprentissage (non superviseé,
supervisé, et semi-supervisé), selon la dépendance ou non a un algorithme de classification
(filtre, enveloppe, et hybride), et selon ce qu’on évalue un attribut (feature ranking) ou

plusieurs attributs a la fois (subset selection).

Au cours de cette étude, nous avons constaté le grand nombre de méthodes de sélection
d’attributs disponibles. Par ailleurs, nous avons pu constater l'avantage des méthodes de
type filtre en termes de rapidité, de simplicité, et de I'utilisation des contraintes must-link
et cannot-link comme information a priori. C’est la raison pour laquelle nous nous sommes
focalisés dans la deuxieme partie de ce chapitre sur les méthodes de sélection d’attributs
basées sur les scores de contraintes, dans lesquelles les données ainsi que les contraintes sont
représentées par des graphes de similarité. Ces méthodes de type filtre sont indépendantes
de T'algorithme de classification et sont basées sur un score de pertinence qui dépend du
contexte d’apprentissage dans lequel la sélection d’attributs est effectuée. De plus, ce type de
méthodes integre facilement les informations a priori exprimées sous la forme de contraintes
must-link et cannot-link. Nous avons ainsi dressé un état de ’art assez exhaustif sur les scores
de contraintes dans les différents contextes d’apprentissage (non supervisé, supervisé, et
semi-supervisé). Cependant, ces scores évaluent la pertinence des attributs individuellement,
ignorant ainsi la corrélation entre eux. De plus, ils évaluent la pertinence des attributs dans
I’espace défini par I’ensemble original des attributs. Par conséquent, ces méthodes peuvent

étre affectées par la malédiction de la dimension.

Pour remédier a ces inconvénients, nous proposons dans le prochain chapitre une nouvelle
méthode de sélection d’attributs de type filtre basée sur un score original de contraintes ca-
pable d’évaluer la pertinence d’un sous-ensemble d’attributs a la fois dans les deux contextes

supervisé et semi-supervisé.
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Chapitre

Méthode de sélection d’attributs

proposée

4.1 Introduction

Les méthodes de sélection d’attributs basées sur les scores de contraintes présentées dans
le précédent chapitre évaluent la pertinence des attributs individuellement et ignorent la
corrélation entre les attributs. De plus, elles sont basées sur les matrices laplaciennes et les
matrices des degrés qui sont a leur tour déduites a partir des matrices de similarité calculées
dans 'espace original des attributs. Par conséquent, ces méthodes sont susceptibles d’étre
affectées par le phénomene de la malédiction de la dimension. Dans le but de limiter ces
inconvénients, nous avons proposé dans [205] une nouvelle méthode de sélection d’attributs
de type filtre qui est basée sur un score de contraintes capable d’évaluer la pertinence d’un
sous-ensemble d’attributs dans I'espace des attributs sélectionnés a la fois dans les contextes

d’apprentissage supervisé et semi-supervisé.

Cette méthode de sélection d’attributs est décrite en détail dans la premiere partie de ce
chapitre. La seconde partie de ce chapitre est dédiée a une étude expérimentale approfondie
de la méthode de sélection d’attributs proposée. Une comparaison avec plusieurs méthodes
de sélection d’attributs basées sur les scores de contraintes de I’état de I’art a travers plusieurs

bases de données bien connues dans le domaine de la sélection d’attributs est réalisée.
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4.2 Meéthode de sélection d’attributs proposée

La méthode de sélection d’attributs que nous avons proposée dans [205] est de type filtre.
Elle est basée sur un nouveau score de contraintes capable d’évaluer la pertinence d’un sous-
ensemble d’attributs (subset selection) dans les deux contextes d’apprentissage supervisé et
semi-supervisé. Ce score peut étre avantageusement combiné avec une procédure de sélection

d’attributs dans le but de sélectionner un nombre optimal d’attributs.

4.2.1 Score de contraintes proposé

Contrairement aux scores de contraintes existants dans la littérature, et qui sont basés sur les
matrices laplaciennes, le score de contraintes que nous avons proposé, noté £*(F,,), est basé
uniquement sur les matrices de similarité pour évaluer la pertinence d’un sous-ensemble de
m attributs, noté F,, = {f1,f2,...,fm} (avec m = 1,2,....,d). 1l peut étre adapté aux deux
contextes d’apprentissage: supervisé (x = S) ou semi-supervisé (x = S5). Dans le contexte
supervisé, °(F,,) utilise uniquement les données contraintes pour sélectionner les attributs,
tandis que dans le contexte semi-supervisé, £59(F,,) utilise & la fois les données contraintes
et non contraintes (non étiquetées) pour sélectionner les attributs. Le score e*(F),) est défini

comme étant ’erreur quadratique entre les matrices de similarité W* et W (F,,), tel que:
e (Fp) = |W(E,) — W*||, avec %=S ouSS (4.1)

ol || - ||2 est la norme Euclidienne. W* € R™ " est une matrice de similarité cible dont les
cellules correspondantes aux paires de contraintes must-link sont mises a 1 et les cellules
correspondantes aux paires de contraintes cannot-link sont mises a 0. W (F,,) € R™*" est la
matrice de similarité gaussienne calculée sur I’ensemble de données X avec le sous-ensemble

d’attributs F;,. Elle est définie comme suit:

P
wy(Fp) =exp | — ot 2 )} yio12 (4.2)

202

ou wgm) est le vecteur de la i-eme donnée caractérisée par le sous-ensemble d’attributs £),,.

La sélection d’attributs consiste alors a déterminer le sous-ensemble d’attributs F), qui

minimise le score £*. Le score £*(F,,) de I’équation (4.1) peut étre réécrit sous la forme

e (Fp) = Zn: Xn: (wis(Fm) - w;;)Q (4.3)

i=1 j=1

suivante:
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4.2.1.1 Score de contraintes supervisé ¢’

Dans le contexte supervisé, la matrice de similarité cible W peut étre définie comme suit:

1 si (ZE,’,,I’]') eM
w2 =< 0 si (z,2;) € C (4.4)

w;;(F,,)  sinon

Les cellules de la matrice W% correspondantes aux paires de données non contraintes sont
fixées & w;j(Fy,) afin qu'elles ne soient pas prises en compte par £5(F,,), (w;(Fy,) — @, = 0).
En effet, a partir des équations (4.3) et (4.4), il est facile de voir que le score de contraintes
supervisé £°(F,,) prend en compte que les données contraintes et peut étre reformulé comme
suit: ,
S(F) = Y (wij(Fm) - wi) (4.5)

(z4,x5)eM

(z4,25)eC
L’idée sous-jacente a (F,,) est simple et évidente: un sous-ensemble d’attributs F,, est
considéré comme pertinent s’il produit une similarité w;;(F,) proche de 1 entre deux données
liées par une contrainte must-link d’une part, et une similarité w;;(F,,) proche de 0 entre
deux données liées par une contrainte cannot-link, d’autre part. Par conséquent, le score de
contraintes supervisé £°(F,,) favorise le sous-ensemble d’attributs qui garantit le respect des
contraintes must-link et cannot-link.

4.2.1.2 Score de contraintes semi-supervisé £°

Dans le contexte semi-supervisé, de nouvelles paires de contraintes sont déduites a partir de
quelques données étiquetées (prototypes) et des données non étiquetées afin de définir une

matrice de similarité cible W55, WSS est une matrice binaire définie comme suit:

,uA]SS _ { 1 si (.’L‘i,xj) € MSS (46)

0 sinon

Les cellules (i,j) de la matrice W55 sont mises & 1 (0 sinon) si leurs données correspondantes
(z;,7;) appartiennent & M55, M55 étant un nouvel ensemble de contraintes must-link déduit

des sous-ensembles de prototypes X!, I =1, ...,k et des données non étiquetées tel que:

MSS = {(xi,xj) eX?T=1,...k telque NP(z;) €X' et NP(z;) € Xl} (4.7)
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ou NP(x;) est le plus proche prototype, défini comme étant le prototype dont la distance
avec r; € X dans l'espace original des attributs est la plus petite. N P(x;) est défini par:

NP(z;) = argmin (52(mi,y)> (4.8)
ye U X!

Ainsi, une paire de données (z;,z;) appartient & M5 si le plus proche prototype de w;
(NP(z;)) et le plus proche prototype de z; (NP(z;)) appartiennent tous les deux au méme
sous-ensemble de prototypes X'. Si NP(x;) est x;, alors x; appartient au sous-ensemble de
prototypes X'. Il est facile de voir que I’ensemble de contraintes must-link M est inclus
dans M®% (M C M?®%). La figure 4.1 présente une illustration de M5 (pour la clarté de
la figure, uniquement les contraintes must-link sont représentées). La figure 4.1(d) affiche
les liens correspondants aux matrices WXV (quation (3.26)), WENN2 (équation (3.31)),
W ENNS (gquation (3.38)), et WENVY (§quation (3.46)) qui sont respectivement utilisées
par les scores semi-supervisés C3, C*, C® C%, et C7. Ces liens sont déduits du graphe
des KNN. Pour les comparer avec M*% nous fixons K & 1. Les liens INN = {(z;,2;) €
X? |z; = INN(z;) or x; = INN(z;)} sont affichés sur la figure 4.1(d). La figure 4.1(c)
montre clairement que les liens de M*® respectent mieux la structure géométrique des classes

contrairement a 1NN qui regroupe plusieurs paires de données de classes différentes.

) ° ’,l?\ o ®:x' ®:x?
_ 1 IS B
® = o—o || @Z--5¢-1-:B ®
‘\ \;/:’//T / —_— (xi,xj) eM
‘\ ///’\\\ II/I 4 F i
L ° . ° O-----x¢ 3( .* --= 1 (x;,x)) €M
® i ® o ’/?1:;_,_,:'3 1L ® Q | | == (xi,xj) € INN
T \ X
/ .+ VAR TN
el 7 S
® ® ® ® ®\‘—,——7———::® ® ®
7 - L
[} [ J [ B L]
(a) (b) (c) (d)

Figure 4.1: Contraintes must-link dans le contexte semi-supervisé. (a) Ensemble de données
avec deux sous-ensembles de prototypes X! et X2. (b) M. (c) M®5. (d) INN.

Le score de contraintes semi-supervisé £ (F,,) = Y " | > (wij(Fp) — wis

capacité d'un sous-ensemble d’attributs a respecter les contraintes M, C, et M55,

)2 évalue la

Il est & noter que les scores de contraintes supervisés C* et C? ne calculent pas de similarité
entre les données contraintes d’aucun espace d’attributs, tandis que les scores semi-supervisés
C3, C*, C®, C5, et C7 calculent les similarités uniquement dans ’espace original des attri-

buts. En revanche, % et £5° calculent la matrice de similarité W (F,,) dans le sous-ensemble
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S5 g’applique unique-

d’attributs sélectionnés F},. Cependant, il convient de signaler que ¢
ment dans le cas ou les contraintes sont déduites a partir des étiquettes de classes et par

conséquent toutes les classes doivent étre représentées.

4.2.2 Procédure de sélection d’attributs

Les scores de contraintes existants dans la littérature (LS, et C¢ (¢ = 1,...,7)) évaluent
la pertinence des attributs individuellement en attribuant un score a chaque attribut. Les
attributs sont alors ordonnés selon leurs scores de pertinence pour pouvoir sélectionner les
plus pertinents en choisissant les m premiers attributs d’'une maniere empirique. Comme *
peut évaluer la pertinence d’'un sous-ensemble d’attributs a la fois, il est donc avantageux
de I'exploiter dans une méthode de sélection qui combine les attributs entre eux. Pour cela,

nous avons choisi d’utiliser la méthode SF'S [177] en raison de sa simplicité.

L’idée principale de cette technique est de commencer avec un ensemble vide d’attributs
Fy = {@}. L’attribut f, qui minimise ¢*(F}) (avec Fy = {f,}) est sélectionné. Ensuite,
les d — 1 attributs restants sont combinés avec Fj et le couple qui minimise *(F,) est
sélectionné. Une fois que m des d attributs ont été sélectionnés, le (m + 1)-eme attribut
combiné avec F,,, qui minimise *(F,, 1) est sélectionné. Cette procédure est répétée jusqu’a
ce que les d attributs soient ordonnés, ou bien un critere d’arrét prédéfini est satisfait. Le
sous-ensemble Fj;, qui correspond au minimum de €*(F,) est choisi comme sous-ensemble

optimal d’attributs. Le pseudo-code de cette méthode est résumé dans 'algorithme 4.1.

Algorithme 4.1: SFS.

Entrée: Ensemble des d attributs Fy = {f1,...,fr,. .., fa}-

1. Créer un ensemble vide d’attributs Fy = {@}.
2. Pourm=1ad

(a) Sélectionner I'attribut le plus pertinent f = arg rilin (e*(Fno1 U{f:1})).
f'l" € Fd mel

(b) Mettre a jour F,, = F,,,_1 U{f,"}.

3. Sélectionner le nombre optimal d’attributs m tel que m = arg min (5*(Fm))
m=1,2,...,d

Sortie: Sous-ensemble Fj;, des m attributs pertinents.

Il est a noter que méme si cette procédure de sélection, combinée avec notre score, évalue la
pertinence d’'un sous-ensemble d’attributs et considere la corrélation entre les attributs, elle
est du type “subset selection” et appartient a la catégorie des méthodes filtres. Elle conserve

les avantages de cette derniere (indépendance vis-a-vis du classifieur et simplicité).
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4.3 Evaluation de la méthode de sélection proposée

Dans cette section, nous évaluons et comparons notre méthode de sélection d’attributs avec
plusieurs méthodes de I'état de ’art. Dans cette perspective, nous proposons que la sélection
d’attributs et la classification soient réalisées dans le méme contexte d’apprentissage. A
cet effet, nous étudions le score £° dans le contexte d’apprentissage supervisé, et le score
€59 dans le contexte d’apprentissage semi-supervisé. Les expérimentations sont réalisées sur
douze bases de données réelles largement utilisées dans le domaine de la sélection d’attributs

[150, 206]. Le tableau 4.1 résume les différentes caractéristiques de chacune de ces bases.

Tableau 4.1: Description des bases de données utilisées dans ’expérimentation. d nombre
d’attributs, n nombre total de données, n4,, nombre de données d’apprentissage, nrest
nombre de données de test, et k nombre de classes.

Bases de données d n M App NTest k
WBCD 09 683 410 273 2
Image Segmentation 19 2310 1155 1155 7
WDBC 30 569 376 193 2
Ionosphere 34 351 176 175 2
Dermatology 34 366 183 183 6
Libras Movement 90 360 180 180 15
Multiple Feature 649 2000 1000 1000 10
CNAE-9 856 1080 540 540 9
Yale 1024 165 90 75 15
ORL 1024 400 200 200 40
PielOP 2420 210 110 100 10
ALLAML 7129 72 37 35 2

Toutes ces bases de données sont caractérisées par des attributs numériques. Les bases
Image Segmentation, Libras Movement, Multiple Feature, CNAE-9, Yale, et ORL ont des
classes équiprobables. Dans nos expériences, nous avons normalisé les différents attributs
entre 0 et 1 pour que I’échelle des valeurs soit la méme. La valeur du parametre o utilisé
dans le calcul des matrices de similarité est fixée a 1. La stratégie “holdout” est utilisée
comme procédure de validation. La procédure de sélection d’attributs est appliquée sur
I’ensemble des données d’apprentissage X et répétée 100 fois. Pour chaque exécution, nous
générons automatiquement un ensemble de contraintes comme suit: pour chaque classe,
nous sélectionnons aléatoirement k sous-ensembles de prototypes X! (|X!| = p) & partir de
'ensemble X . Puis, nous déduisons les ensembles de contraintes M, C, et M*° en utilisant
respectivement les équations (2.28), (2.29), et (4.7). Dans nos expériences, p varie de 2 a 4.

Les k - p prototypes générés sont exploités a la fois dans la sélection d’attributs et dans la
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classification des données tests. La performance de la sélection d’attributs est mesurée par

le taux de classification (accuracy) des données tests.

Avant de présenter les résultats d’évaluation de nos scores € et 5% dans leurs contextes
d’apprentissage respectifs, nous allons d’abord analyser ’évolution des scores £°, ¢59 et C°¢

(¢c=1,...,7) en fonction du nombre d’attributs sélectionnés.

4.3.1 Scores de contraintes en fonction du nombre d’attributs

La figure 4.2 affiche les variations des scores de contraintes €%, €%, et C¢ (¢ = 1,...,7)
en fonction du nombre d’attributs sélectionnés m sur la base de données Dermatology. Le
nombre de prototypes par classe est fixé a p = 3. Pour I’ensemble des scores de contraintes
C¢ (¢ = 1,...,7) de I'état de I'art, leur valeur pour un sous-ensemble de m attributs est

estimée par la somme cumulée des scores des m attributs.
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Figure 4.2: Performances des scores de contraintes ¢, ¢99, et C¢ (c=1,...,7) en fonction

du nombre m d’attributs sélectionnés obtenues sur la base de données Dermatology.
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A partir de cette figure, nous remarquons que les courbes de nos scores £° et €59 sont quasi-
convexes, tandis que les courbes des scores C!, C3, C*, C5, C%, et C7 augmentent de facon
monotone, et la courbe du score C? diminue de facon monotone en fonction de différents
nombres d’attributs sélectionnés m. Des résultats similaires, qui ne sont pas présentés dans
le but de réduire le volume de la these, sont observés sur d’autres bases de données et
pour différentes valeurs de p. Nous pouvons donc conclure que contrairement aux autres
scores, seuls €° et €% présentent des minimums qui peuvent étre exploités pour déterminer

automatiquement le nombre optimal d’attributs a sélectionner.

4.3.2 Résultats de la sélection d’attributs supervisée

Dans un contexte supervisé, nous disposons uniquement de k sous-ensembles de prototypes
X! (avec |X!| = p) comme information a priori. Cette information peut étre exploitée a la
fois dans la sélection d’attributs et dans I’évaluation des attributs sélectionnés. Pour juger

S

efficacité de notre score £°, nous comparons ses performances avec celles des scores C! et

C?, ainsi quavec celles des méthodes de sélection supervisée ReliefF [186] et mRMR [187].

Pour évaluer la pertinence des attributs sélectionnés, chaque donnée test est projetée dans
Iespace des attributs sélectionnés puis affectée a I'une des k classes en utilisant la méthode
KNN. Cette méthode est couramment utilisée pour la validation des méthodes de sélection
d’attributs. Pour étre indépendant des regles de décision sur le vote majoritaire, en cas
d’égalité de votes, nous fixons K a 1 (méthode INN). En général, pour classer les données
tests, toutes les données d’apprentissage sont utilisées comme prototypes par la méthode
1NN, alors que seuls quelques prototypes sont utilisés par les scores de contraintes super-
visés [193, 196, 197]. Dans notre cas, nous évaluons les attributs sélectionnés en utilisant
uniquement des k- p prototypes utilisés pour la sélection d’attributs. De cette maniere, nous

nous placons dans des conditions similaires a celles des applications réelles.

Etant donné que le taux de classification dépend essentiellement du nombre d’attributs
sélectionnés m et du nombre de prototypes p, nous examinons d’abord le taux de classifica-
tion en fonction du nombre d’attributs m pour un nombre p fixe. Ensuite, pour un nombre

d’attributs m fixe, nous comparons les taux de classification pour différentes valeurs de p.

4.3.2.1 Taux de classification en fonction du nombre d’attributs

La figure 4.3 affiche les variations des taux moyens de classification en fonction du nombre

d’attributs sélectionnés par ¥, C', C2, ReliefF, et mRMR sur les douze bases de données
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tests. Le nombre de prototypes p est fixé a 3 et les taux moyens de classification sont

moyennés sur 100 exécutions.
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Figure 4.3: Taux moyens de classification en fonction du nombre m d’attributs sélectionnés
par les méthodes €%, C1, C2, ReliefF, et mRMR sur les douze bases de données.

A partir de cette figure, nous constatons que, pour la plupart des bases de données, les

S

taux moyens de classification obtenus avec € sont supérieurs a ceux obtenus avec C*t, C2,

ReliefF, et mRMR. En examinant de prés les différentes courbes, nous pouvons remarquer
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que, pour les bases de données Ionosphere, Libras Movement, et PielOP, les courbes de
e se démarquent clairement de celles de C', C?, ReliefF, e¢ mRMR. Tandis que, pour
les autres bases de données, les courbes de ¢, C', C?, ReliefF, et mRMR se chevauchent,
rendant difficile leur distinction et leur comparaison. Pour cela, nous proposons d’examiner,
dans la section 4.3.2.3 leurs taux moyens de classification pour un nombre fixe d’attributs
sélectionnés.

4.3.2.2 Nombre optimal d’attributs sélectionnés par £°

Déterminer le nombre optimal d’attributs dans le cadre de la sélection d’attributs de type
filtre par classement d’attributs (feature ranking) demeure a ce jour un challenge. En effet,
les méthodes C', C?, ReliefF, e¢ mRMR ne sont pas en mesure de déterminer le nombre
optimal d’attributs. Par contre, notre score £° peut convenir & le faire automatiquement
grace & lalgorithme 4.1. Comme mentionné précédemment, la courbe de €% en fonction du
nombre d’attributs présente un minimum qui peut étre considéré comme le nombre optimal
d’attributs. Pour étayer cette assertion, nous présentons simultanément dans le tableau
4.2 le taux moyen de classification Acc(y) obtenu avec le sous-ensemble F'(m) d’attributs

sélectionnés par € et le taux moyen maximal de classification Accimry.

Tableau 4.2: Taux moyens de classification et nombre optimal d’attributs obtenus avec €.

Bases de données p p=3 p

Acc (= Acc () Acc (= Acc ) Acc (= Acc)

WBCD 96.219) 95.79(6) 96.48 9) 96.356) 96.059) 95.916)
Image Segmentation 55.88(15)  55.88(13y  58.07(g) 57.70(18y  60.03(7 59.29(18)
WDBC 86.55(21)  86.41(24)  88.54(14y  87.97(25) 89.17(11)  88.38(25)
Ionosphere 67.07(3) 65.61(13) 68.85(9) 68.73(12) 70.47 9 70.45(11)
Dermatology 88.65(32) 88.03(26) 91.07(32) 90.85(24) 91.8826) 91.72 24y
Libras Movement 38.34(90) 38.34(90) 42.03g9) 41.95(90) 43.53(90) 43.53(90)
Multiple Feature T7.86(629) 67.92(25)y  82.80(534) 75.27(24)  86.06(217) 79.28(25)
CNAE-9 37.46(37)  36.64(92)  45.68(49)  44.29gs)  50.24(50)  48.81(93)
Yale 49.80(191) 42.37(66)  60.47(274) 49.0561)  63.60(202) 51.88(5s)
ORL 71.04(121)  71.04(121) 80.06(125y 79.91(115) 86.11(136) 85.6(110)
PielOP 48.32(121y  47.70(75y  53.66(91)  53.26(67)  53.74(120) 53.18(64)
ALLAML 67.94(308) 65.66(47)  70.11(351) 66.29(29)  76.71(344) 72.89(25)

A partir de ce tableau, nous constatons que, pour la plupart des bases de données, les taux
moyens de classification Accyy) et Accy+) sont proches, a I'exception des bases Multiple
Feature et Yale. De plus, nous remarquons que le nombre d’attributs sélectionnés m reste

souvent inférieur au nombre optimal d’attributs m*.
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4.3.2.3 Taux de classification en fonction du nombre de prototypes

Pour étudier I'influence du nombre de prototypes, nous proposons de comparer les taux
de classification obtenus par les méthodes %, C!, C?, ReliefF, et mRMR pour différents
nombres de prototypes p par classe. Pour cela, nous utilisons le nombre optimal d’attributs
m obtenu dans la section précédente. Le nombre de prototypes p varie entre 2 et 4. Pour un
nombre m fixe d’attributs et pour chacune des 100 exécutions, nous proposons d’ordonner
les 5 méthodes de sélection d’attributs supervisée £, C', C?, ReliefF, et mRMR dans un

ordre décroissant de leurs taux de classification.

Soit rang.” le rang des méthodes de sélection ¢ = &%, C, C2, ReliefF, ou mRMR 2 l'exécution
q. Ce rang peut prendre les valeurs 1, 2, 3, 4, ou 5. Pour chaque exécution ¢, la méthode
ayant le meilleur taux de classification est classée 1, tandis que la méthode ayant le plus
petit taux de classification est classée 5. Les méthodes ayant le méme taux de classification

obtiennent le méme rang. La somme des rangs RlY pour chaque méthode est définie par:

100
Rl = Z rang([;] (4.9)

q=1
La méthode ayant la somme des rangs la plus petite est considérée comme la plus efficace.

Le tableau 4.3 montre les sommes des rangs obtenues par les méthodes de sélection d’attri-
buts supervisée sur les douze bases de données et pour différents nombres de prototypes p.
La somme des rangs ayant la plus petite valeur est indiquée en gras. Ces résultats indiquent
que notre méthode £° posséde la somme des rangs la plus petite (23 fois sur 36), suivie de
la méthode C* (15 fois sur 36).

L’apport de £° par rapport aux autres méthodes de sélection d’attributs supervisée peut

s’expliquer par les deux points suivants:

— &9 tient compte de la corrélation entre les attributs (¢° estime la pertinence d’un sous-
ensemble d’attributs), alors que les méthodes C*, C?, et ReliefF ignorent la corrélation

entre les attributs.

— &% calcule les similarités entre les données dans 'espace des attributs sélectionnés (équation
(4.5)), alors que les méthodes C*, C?, ReliefF, et mRMR ne calculent aucune similarité

entre les données.

Il est a noter qu’avec les m attributs, la méthode mRMR n’est pas tres efficace malgré le

fait qu’elle minimise la redondance entre les attributs.
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Tableau 4.3: Sommes des rangs obtenues par les différentes méthodes de sélection d’attri-
buts supervisées sur les douze bases de données pour différents nombres p de prototypes.

Bases de données P m ReliefF mRMR ct C? e’
2 6 221 272 207 219 216

WBCD 3 6 203 299 188 222 200
4 6 188 298 196 198 206

2 18 107 112 107 107 107

Image Segmentation 3 18 107 124 107 107 107
4 18 108 144 108 108 108

24 232 351 219 239 257

WDBC 3 25 258 322 217 249 257
25 253 301 220 234 280

13 290 242 276 291 278

Ionosphere 3 12 279 307 275 296 259
11 312 297 270 284 272

26 415 302 221 290 209

Dermatology 3 24 473 265 209 283 205
24 443 255 216 304 202

90 100 100 100 100 100

Libras Movement 3 90 100 100 100 100 100
4 90 100 100 100 100 100

25 489 262 259 333 155

Multiple Feature 3 24 485 264 195 394 161
4 25 473 267 174 420 160

92 283 394 203 242 156

CNAE-9 3 86 422 308 201 405 146
4 93 415 297 161 443 176

66 362 190 208 493 216

Yale 3 61 378 204 209 499 184
58 377 196 202 499 187

121 460 231 328 359 104

ORL 3 115 375 199 418 384 104
110 386 178 339 449 110

75 337 359 259 335 163

Piel0OP 3 67 260 364 325 352 161
64 229 343 340 357 181

47 229 319 225 267 254

ALLAML 3 29 240 323 231 281 260
25 220 357 244 289 254

93



Chapitre 4. Méthode de sélection d’attributs proposée

4.3.3 Résultats de la sélection d’attributs semi-supervisée

Dans un contexte semi-supervisé, nous disposons a la fois des k sous-ensembles de prototypes
X' et des données non étiquetées qui appartiennent & I’ensemble des données d’apprentissage
X. Ces ensembles sont utilisés a la fois dans la sélection des attributs et dans 1’évaluation
des attributs sélectionnés. Pour juger de efficacité de notre score £°°, nous comparons ses
performances avec celles des scores semi-supervisés C¢ (¢ = 3,...,7) et celles des méthodes
de sélection d’attributs semi-supervisée EnsCLS [201] et SCGS [204]. Pour cela, nous suivons
le méme schéma expérimental que celui de la sélection d’attributs supervisée. Tout d’abord,
nous évaluons le taux de classification en fonction du nombre d’attributs sélectionnés m
pour un nombre de prototypes p fixe. Ensuite, pour un nombre optimal d’attributs m,
nous comparons les taux de classification obtenus par £, d’abord avec ceux obtenus par

C°¢ (¢ =3,...,7), puis avec ceux obtenus par les méthodes EnsCLS et SCGS.

Avant d’effectuer toutes ces comparaisons, il est nécessaire de mesurer la qualité de 1’en-

semble de contraintes M sur lequel se base notre score de contraintes semi-supervisé €.

4.3.3.1 Evaluation de la qualité de I’ensemble M

Le score de contraintes ¢°° propage les contraintes must-link M sur I'ensemble des données
non étiquetées pour créer un nouvel ensemble de contraintes must-link M= (équation (4.7)).
Pour évaluer la pertinence de I'ensemble de contraintes M°, nous proposons de le comparer

a l'ensemble initial de contraintes must-link M en calculant les deux mesures suivantes:

Tauz des nouvelles contraintes must-link (NML): Ce taux évalue le rapport entre le nombre
de contraintes must-link dans M*° et le nombre de contraintes must-link dans M. NML

permet de quantifier la quantité de contraintes must-link ajoutées. Il est défini par:

| M5

NML =
| M|

(4.10)

Tauz des nouvelles contraintes must-link correctes (CNML): Ce taux correspond au nombre
de contraintes must-link correctement prédites sur le nombre total de contraintes must-
link possibles dans M9, CNML permet de quantifier la qualité des contraintes must-link
ajoutées. Il est défini par:

2i,%5) € M\ M | w(zi) = w(z))} |

CNML = A SS\M|

(4.11)

w(x;) représente la vraie classe de la donnée x;.
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Pour ces deux mesures, nous avons NML > 1 et 0 < CNML < 1. Des valeurs élevées de

NML et CNML indiquent que les contraintes must-link de I’ensemble M“®° sont correctes.

Le tableau 4.4 contient les taux moyens de NML et CNML obtenus sur les douze bases de
données avec 100 ensembles de prototypes générés aléatoirement (p varie de 2 a 4). Pour
une bonne interprétation de NML, nous affichons également la taille de ’ensemble initial M
des contraintes must-link (|M| =k-p-(p—1)). Nous constatons que la valeur de NML varie
fortement d’une base de données a l'autre, elle diminue lorsque p augmente et elle prend
des valeurs élevées lorsque la taille de I’ensemble de contraintes must-link |M| est petite.
La valeur de CNML est proche ou dépasse 0.7 pour la plupart des bases de données. Nous

pouvons donc en déduire que la majorité des nouvelles contraintes must-link sont correctes.

4.3.3.2 Taux de classification en fonction du nombre d’attributs

Afin d’effectuer la sélection d’attributs et ’évaluation des attributs sélectionnés dans le méme
contexte d’apprentissage semi-supervisé, nous avons suivi la méme stratégie que celle adoptée
par Kalakech et al. [207]. Pour cela, nous utilisons d’abord la méthode de classification
spectrale sous contraintes (Algorithme 2.2) pour classer les données d’apprentissage non
étiquetées. Ensuite, ces données étiquetées sont définies comme prototypes de classes pour
classer les données tests. Enfin, chaque donnée test est projetée dans I'espace des attributs
sélectionnés puis affecté a I'une des k classes en utilisant la méthode 1NN. Cette méthode
INN utilise a la fois les (k- p) prototypes initialement disponibles et les nouveaux prototypes

estimés par la méthode de classification spectrale sous contraintes.

La figure 4.4 affiche les taux moyens de classification en fonction du nombre d’attributs
sélectionnés par les scores semi-supervisés %%, C¢ (¢ = 3,...,7) sur les douze bases de
données. Le nombre p de prototypes est fixé a 3 et les taux de classification sont moyennés
sur 100 exécutions. Il ressort de cette figure que les taux moyens de classification fournis par

655

sont supérieurs a ceux obtenus par C° (¢ = 3,...,7) pour toutes les bases de données.
En examinant les différentes courbes, nous constatons que celles de £°° sont plus élevées et
se démarquent nettement de celles de C° (¢ = 3,...,7), qui se chevauchent entre elles.

4.3.3.3 Nombre optimal d’attributs sélectionnés par £°°

Comme pour le score supervisé 7, le score semi-supervisé £°° peut étre également exploité
)
pour déterminer automatiquement le nombre optimal d’attributs m, car la courbe du score

%% en fonction du nombre d’attributs présente un minimum qui peut étre considéré comme
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Tableau 4.4: Taux moyens de NML et CNML obtenus sur les douze bases de données.

Bases de données D | M| NML CNML
2 04 24037.0 0.8596

WBCD 3 12 7956.2 0.8647
4 24 3915.4 0.8799

2 14 15234.0 0.4690

Image Segmentation 3 42 4922.4 0.4966
4 84 2408.2 0.5126

04 19638.0 0.7962

WDBC 3 12 6392.0 0.8094
4 24 3140.9 0.8337

04 5450.1 0.5826

Ionosphere 3 12 1752.6 0.5962
4 24 879.9 0.6008

12 534.2 0.8050

Dermatology 3 36 174.4 0.8504
72 86.5 0.8630

30 81.19 0.4305

Libras Movement 3 90 25.0 0.5077
180 12.0 0.5684

20 5198.6 0.6269

Multiple Features 3 60 1698.3 0.6939
120 841.3 0.7401

80 11.1 0.6324

ORL 3 240 3.4 0.7694
480 1.7 0.8780

18 6394.5 0.1654

CNAE-9 3 54 1720.6 0.1899
108 659.5 0.2304

30 18.7 0.3282

Yale 3 90 5.6 0.4444
180 2.6 0.6021

20 62.9 0.3924

PielOP 3 60 19.6 0.5600
4 120 9.6 0.6755

4 188.0 0.6572

ALLAML 3 12 61.3 0.6954
4 24 30.0 0.7387
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Figure 4.4: Taux moyens de classification en fonction du nombre m d’attributs sélectionnés
par les scores semi-supervisés €%, C3, C*, C°, €%, et C7 sur les douze bases de données.

le nombre optimal d’attributs. Le tableau 4.5 présente simultanément le taux moyen de

classification Accs) obtenu avec le sous-ensemble d’attributs F'() calculé par le score £°,

SS

et le taux moyen maximal de classification Acc(y+). On observe que, pour la plupart des

bases de données, les taux moyens de classification Accs, et Acc(y,+) sont proches, et que les

nombres d’attributs sélectionnés m sont inférieurs aux nombres optimaux d’attributs m*.
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Tableau 4.5: Taux moyens de classification et nombre optimal d’attributs obtenus avec ¢,

=2 =3 =4
Bases de données p p D

Acc Acc () Acc (e Acc () Acc (e Accm)

WBCD 96.209) 95.29(7) 97.41 ) 96.90(7) 96.56 ¢ 96.26,7)

Image Segmentation 56.45(19) 56.45(13) 58.47(7) 58.2813) 60.67(15) 60.63(1s)
WDBC 83.57(9) 83.30(24)  86.33(12)  85.24(25)  86.47(13)  85.T4(25)
Ionosphere 64.05(16) 60.506) 65.57(18) 62.73 (7 69.57(13) 65.21 )

Dermatology 90.02 (1) 89.39(22) 92.14 29) 91.8621) 92.6020) 92.52(51)
Libras Movement 38.82(51) 36.76s1) 41.73 41) 39.73s5) 43.89 55) 42.56 sg)
Multiple Feature 82,85(73) 78,71 (22) 87.85(63) 84.24 23 89,67 62) 86,48 (24)
CNAE-9 424765y  41.23(235) 494365y  46.26(239) 53.54(70)  47.88(234)
Yale 52.96(398y 41.79(48)  63.64(307) 49.19(51)  71.20(338) 53.31(53)
ORL 73420118y  72.90(106) 81.79(136) 81.28(108) 86.68(130) 85.98(109)
PielOP 55.06(29)  50.12(59)  65.58(34)  59.3060)  70.04(27)  64.15(59)
ALLAML 69.49(156) 66.0921)  71.20(132) 68.71(20y  76.31(191) 72.89(20)

4.3.3.4 Taux de classification en fonction du nombre de prototypes

Nous avons aussi comparé les taux de classification obtenus par les scores semi-supervisés £°°

et C¢ (¢ =3,...,7) en fonction du nombre p de prototypes. Pour chaque base de données,
nous avons calculé la somme des rangs Rl obtenue par €95 et C° (¢ = 3,...,7) sur 100

exécutions, en considérant le nombre optimal d’attributs 772 obtenu par €59 (Tableau 4.5).

Le tableau 4.6 présente les sommes des rangs obtenues par les scores de contraintes semi-
supervisés avec 100 ensembles de prototypes différents (p varie de 2 a 4). Nous constatons
que £°° obtient la plus petite somme des rangs (20 fois sur 36), suivi de C® (10 fois sur 36), et

de C7 (8 fois sur 36). Ces résultats indiquent que les attributs sélectionnés par £%°

sont plus
discriminants que ceux sélectionnés par C¢ (¢ = 3,...,7), quelle que soit la valeur de p. Cela
peut s’expliquer par la capacité de 59 & tenir compte de la corrélation entre les attributs
et a calculer la matrice de similarité dans I’espace fourni par les attributs sélectionnés. En
revanche, les autres scores semi-supervisés calculent les similarités dans ’espace fourni par

I’ensemble original des attributs, qui peut étre de grande dimension.

S5 nous l’avons

Pour mettre d’avantage en évidence 'efficacité de notre score semi-supervisé &
comparé & deux autres méthodes de sélection semi-supervisée, a savoir EnsCLS [201] et SCGS
[204]. Le tableau 4.7 présente les sommes des rangs obtenues par €%, EnsCLS, et SCGS avec
100 ensembles de prototypes différents pour chacune des douze bases de données. La somme
des rangs de chaque méthode est calculée en considérant le nombre optimal d’attributs m
présenté dans le tableau 4.5. Les résultats montrent que °° obtient le meilleur classement

(22 fois sur 36), suivi de SCGS (9 fois sur 36), et de EnsCLS (5 fois sur 36).
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Tableau 4.6: Sommes des rangs obtenues par les scores de contraintes semi-supervisés sur
les douze bases de données pour différents nombres de prototypes p.

Bases de données P m c3 ct co C* c’ g5
2 7 236 308 211 216 205 234

WBCD 3 7 232 286 212 210 185 196
4 7 281 274 206 203 199 221

2 18 131 250 131 131 131 144

Image Segmentation 3 18 120 225 120 120 120 124
4 18 116 185 116 116 116 116

24 308 363 266 274 324 331

WDBC 3 25 359 378 297 297 234 305
25 343 359 308 299 213 340

6 296 301 345 355 377 302

Ionosphere 3 7 269 298 347 346 393 322
6 258 295 356 295 461 307

22 267 322 330 338 477 225

Dermatology 3 21 313 315 305 318 491 204
4 21 314 346 295 291 492 196

81 335 297 307 301 411 260

Libras Movement 3 85 269 281 337 340 345 304
4 88 245 267 293 309 380 248

22 179 366 458 458 404 133

Multiple Feature 3 23 222 371 492 491 306 118
4 24 225 372 501 502 285 119

235 243 308 243 243 416 328

CNAE-9 3 239 280 381 280 280 305 248
4 234 299 368 299 299 289 205

48 379 269 307 327 359 275

Yale 3 51 388 336 295 352 352 208
53 396 330 345 380 337 182

106 267 476 495 465 252 100

ORL 3 108 238 507 521 448 260 100
109 231 504 544 430 266 100

59 377 405 336 334 321 208

PielOP 3 60 404 441 321 310 368 169
59 464 400 274 277 448 169

21 216 365 396 408 306 235

ALLAML 3 20 231 361 396 392 329 219
20 222 391 423 417 267 197
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Tableau 4.7: Sommes des rangs obtenues par les méthodes de sélection d’attributs semi-
supervisées ¢°°, EnsCLS, et SCGS sur les douze bases de données pour différents nombres
de prototypes p.

Bases de données D m SCGS  EnsCLS g5
2 7 201 234 148

WBCD 3 7 210 245 127
4 7 204 244 133

2 18 202 226 164

Image Segmentation 3 18 245 196 150
4 18 264 183 145

24 150 247 190

WDBC 3 25 172 231 170
25 147 227 191

247 160 192

Ionosphere 3 7 252 156 192
268 147 178

22 219 238 136

Dermatology 3 21 209 263 120
21 210 268 119

81 141 227 214

Libras Movement 3 85 128 229 222
88 162 214 189

22 201 299 100

Multiple Feature 3 23 203 297 100
24 202 298 100

235 112 300 187

CNAE-9 3 239 111 300 189
234 109 300 191

48 226 266 102

Yale 3 51 226 269 100
4 53 227 260 100

106 229 263 100

ORL 3 108 209 289 100
4 109 200 300 100

59 235 126 233

PielOP 3 60 187 168 235
4 59 153 214 224

21 188 228 173

ALLAML 3 20 182 234 167
4 20 179 252 157
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4.3.4 Influence du parametre o

Les scores proposés €° et €% dépendent du parametre o utilisé dans le calcul des matrices
de similarité (équations (4.1) et (4.2)). Dans les expériences précédentes, nous avons fixé
o a 1. Pour étudier son influence, nous avons effectué des tests en variant o de 0.2 a 1.4.
La figure 4.5 affiche les taux moyens de classification obtenus par £° et €59 avec différentes
valeurs de o sur trois bases de données (WBCD, WDBC, et Dermatology). Les résultats sont
moyennés sur 100 exécutions avec différents ensembles de prototypes (p étant fixé a 3).
Les attributs sélectionnés sont évalués sur I’ensemble de test et chaque donnée de test est
classée en utilisant la méthode 1NN avec uniquement les k - p prototypes utilisés lors de
la sélection d’attributs. Cette figure montre que o influe significativement sur les résultats
de classification. Cependant, une valeur de o comprise entre 0.6 et 1.2 convient bien a la

plupart des bases de données testées.
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Figure 4.5: Influence du parametre o sur les taux de classification obtenus en utilisant les
attributs sélectionnés par les scores de contraintes ° (ligne du haut) et £ (ligne du bas).

4.3.5 Comparaison des scores ¢ et %5

S5 nous comparons leurs taux de

Pour départager nos deux scores de contraintes ¢° et ¢
classification obtenus sur les données de test en utilisant la méthode 1NN avec uniquement
les k - p prototypes utilisés lors de la sélection d’attributs. La figure 4.6 illustre les taux de

classification obtenus par les scores € et €% sur les douze bases de données. Les résultats
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sont moyennés sur 100 exécutions avec différents ensembles de prototypes (p étant fixé a

S5 sont meilleurs

3). Nous constatons que les taux de classification obtenus avec le score €
que ceux fournis par le score €% pour toutes les bases de données, & 'exception des bases
Tonosphere, CNAE-9, et PielOP. Ceci peut s’expliquer par la prise en compte d'un plus

grand nombre de contraintes par 5% (grace a M59).
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Figure 4.6: Comparaison des taux moyens de classification en fonction du nombre m d’at-
tributs sélectionnés par les scores proposés € et €% sur les douze bases de données.
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4.3.6 Temps de calcul

Pour quantifier les temps de calcul requis par notre méthode de sélection d’attributs, nous
comparons d’abord les temps de calcul de nos deux scores £° et £%° (avec tous les attributs
et sans sélection séquentielle d’attributs) avec les temps consommés par C! et C7. Ensuite,
nous comparons le temps de calcul requis par la méthode de sélection d’attributs basée
sur nos scores avec ceux requis par mRMR et EnsCLS pour un méme nombre d’attributs

sélectionnés (m = 50) et un méme nombre de prototypes (p = 3).

Le tableau 4.8 présente les temps de calcul obtenus sur les bases de données ORL, Multiple
Features, et ALLAML. Tous les tests ont été réalisés sur un ordinateur équipé d’un processeur
Intel Core i7 a 3.60 GHz et d'une mémoire vive de 8 Go. D’apres ce tableau, le temps de
calcul de £° est inférieur & celui de C! lorsque le nombre de classes est petit (k = 10 pour
Multiple Features et k = 2 pour ALLAML), alors qu’il est plus élevé que celui de C'* lorsque
le nombre de classes est élevé (k = 40 pour ORL). La complexité de calcul de ¥ dépend du
nombre k - p de prototypes. De plus, malgré la sélection séquentielle, % apparait plus rapide
que la méthode mRMR dans le cas de la base ALLAML. En revanche, le temps de calcul de £%°
reste supérieur & ceux de C7 et EnsCLS. Le temps de calcul élevé de 7 est principalement
di au calcul des matrices de similarité, dont la complexité est proportionnelle a la taille de

I’ensemble d’apprentissage.

Tableau 4.8: Temps de calcul (en secondes).

Scores de contraintes Méthodes de sélection d’attributs
Bases de données Supervisé Semi-supervisé Supervisé Semi-supervisé
ed C! g8 o4 es mRMR e EnsCLS

Multiple Features 0.015  0.400 6.788 2.286 2.142 0.329 418.99 5.488
ORL 0.133  0.016 0.367 0.057 7.925 0.614 16.361 2.752
ALLAML 0.013  0.033 0.217 0.091 1.045 3.417 8.163 0.102

4.3.7 Evaluation avec d’autres méthodes de classification

Dans les expériences précédentes, la pertinence des attributs sélectionnés est évaluée par
la méthode 1NN sur I'ensemble de données test. Dans cette partie, nous évaluons le taux
de classification obtenu avec d’autres méthodes de classification, a savoir SVM [127] et
la classification spectrale (SC) (Algorithme 2.1). II convient de noter que la méthode de

classification spectrale, tout comme nos scores de contraintes, est également basée sur le
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calcul des matrices de similarité. Pour compléter la comparaison, nous calculons les taux
de classification obtenus par chaque méthode de classification avec les attributs sélectionnés
par ¢ et C' d’une part, et €59 et C7 d’autre part. Les tableaux 4.9 et 4.10 montrent que les
taux de classification obtenus par €° et ¢%° sont toujours supérieurs a ceux obtenus par C'!

et O7, quelle que soit la méthode de classification utilisée. Ces résultats illustrent la capacité

de généralisation de nos scores de contraintes pour la sélection d’attributs.

Tableau 4.9: Taux moyens de classification obtenus par les méthodes INN, SVM, et SC en

utilisant les attributs sélectionnés avec les scores supervisés € et C'.

Bases de données INN SVM 5C
g% Ct g% ct e’ ct

WBCD 96.35 96.32 96.82 96.78 96.74 96.13
Image Segmentation 57.70 57.70 59.06 59.07 56.92 56.88
WDBC 87.97 88.20 91.21 91.36 86.80 86.56
Ionosphere 68.73 66.95 66.92 66.58 65.59 65.78
Dermatology 90.85 90.85 90.16 88.98 90.58 87.63
Libras Movement 41.95 41.95 34.14 34.12 39.93 39.93
Multiple Feature 75.27 74.36 75.92 73.39 77.73 72.27
CNAE-9 44.29 42.81 47.78 45.14 54.66 57.91
Yale 49.05 48.05 48.75 43.72 49.52 46.91
ORL 79.91 69.88 70.13 60.39 78.11 69.58
PielOP 53.26 47.13 54.16 46.57 56.28 48.03
ALLAML 66.29 67.51 66.37 67.37 73.51 72.23

Tableau 4.10: Taux moyens de classification obtenus par les méthodes 1NN, SVM, et SC

en utilisant les attributs sélectionnés avec les scores semi-supervisés %5 et C7.

Bases de données INN SVM 5¢

8SS 07 ESS C7 655 07
WBCD 96.85 96.92 97.21 97.42 96.97 96.64
Image Segmentation  57.70 57.70 59.06 59.07 56.89 56.85
WDBC 87.92 88.25 91.42 91.48 86.01 85.91
Tonosphere 67.10 62.63 68.08 61.09 63.60 59.67
Dermatology 91.16 88.23 90.20 86.21 91.20 86.15
Libras Movement 41.84 40.92 33.62 32.99 40.33 39.02
Multiple Feature 80.01 73.97 81.65 73.51 83.22 71.27
CNAE-9 35.41 41.74 31.12 36.26 52.84 40.05
Yale 48.72 47.15 48.53 43.05 50.20 46.45
ORL 80.72 68.41 71.27 59.24 78.57 68.71
PielOP 51.05 47.19 52.75 46.51 54.98 48.93
ALLAML 70.69 65.29 72.37 65.77 75.26 60.49
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4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode de sélection d’attributs basée
sur un score de contraintes qui peut s’appliquer a la fois dans les contextes supervisé et semi-
supervisé. Le score de contraintes supervisé £° évalue la capacité des attributs a respecter

S5 évalue la capacité des

les contraintes, tandis que le score de contraintes semi-supervisé &
attributs a respecter a la fois les contraintes initialement disponibles et celles déduites a
partir des données étiquetées et non étiquetées. Les scores de contraintes proposés sont basés
sur la théorie des graphes et offrent I’avantage d’évaluer la pertinence d’un sous-ensemble
d’attributs a la fois. Ils permettent également de tenir compte de la corrélation entre les
attributs. Un autre avantage de nos scores est leurs capacités a déterminer automatiquement

le nombre optimal d’attributs.

Etant donné que les scores de contraintes proposés évaluent la similarité entre les données
dans ’espace défini par le sous-ensemble d’attributs sélectionnés, les attributs choisis peuvent
étre avantageusement utilisés pour la classification. Les expériences menées sur douze bases
de données bien connues dans le domaine de la sélection d’attributs montrent que les scores
de contraintes proposés surpassent les scores de contraintes supervisés et semi-supervisés de

I’état de I'art, ainsi que les méthodes de référence de sélection d’attributs.

Dans le prochain chapitre, nous exploiterons notre score de contraintes semi-supervisé dans

le contexte de la segmentation d’images couleur texturées semi-supervisée.
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Chapitre

Méthode de segmentation d’images

couleur texturées proposée

5.1 Introduction

Nous décrivons dans ce chapitre la méthode de segmentation d’images couleur texturées
semi-supervisée par classification des pixels que nous avons mise en ceuvre [208]. Cette
méthode est basée sur 'algorithme de classification spectrale classique, auquel de nom-
breuses étapes ont été ajoutées afin d’obtenir de meilleures performances de segmentation
d’images. Il s’agit en particulier de la procédure de sélection d’attributs développée dans
le chapitre précédent. L’information a priori disponible sous forme de quelques pixels pro-
totypes est convertie en contraintes de type must-link et cannot-link. Ces contraintes sont
ensuite intégrées dans deux phases de notre approche de segmentation d’images, a savoir la

sélection des attributs de texture couleur et la classification des pixels.

Pour cela, nous avons organisé ce chapitre en deux parties. La premiere partie décrit la
méthodologie de segmentation d’images couleur texturées développée. La deuxieme partie
est consacrée, dans un premier temps, a ’étude des performances du score de contraintes
semi-supervisé dans la sélection des attributs de texture couleur. Dans un deuxieme temps,
une étude expérimentale est effectuée dans le but d’évaluer et de valider la méthode de
segmentation d’images couleur texturées proposée. Une comparaison avec plusieurs méthodes
de segmentation d’images (supervisées, non supervisées, et semi-supervisées) issues de la
littérature sur cinq différentes bases d’images (textures couleur, textures niveaux de gris,

satellitaires, médicales, et naturelles) est réalisée.
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5.2 Meéthode de segmentation d’images proposée

La méthode de segmentation d’images, nommée “constrained feature selection-spectral clus-
tering” (CFS-SC) [208], est essentiellement basée sur la sélection d’attributs et sur la clas-
sification spectrale semi-supervisées sous contraintes. Elle utilise I'information a priori dans
le but de guider le processus de segmentation et aboutir a de meilleures performances. Cette
information a priori est exprimée par quelques pixels prototypes représentant chaque texture
couleur. A partir de ces pixels prototypes, il est facile de générer des contraintes M et C|
puis de s’en servir dans la sélection d’attributs et dans la classification spectrale. La figure

5.1 donne une vue globale de la méthode de segmentation d’images proposée.
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Figure 5.1: Schéma illustrant la méthode de segmentation d’images CFS-SC.

Dans CFS-SC, chaque pixel de I'image est caractérisé par un ensemble d’attributs de texture
couleur. La méthode de classification spectrale qui analyse une matrice de similarité peut étre
avantageusement utilisée pour effectuer une segmentation semi-supervisée sous contraintes.
Etant donné que ces dernieres représentent les similarités entre pixels, elles peuvent étre
facilement intégrées dans une matrice de similarité. Parmi les attributs extraits, certains

d’entre eux peuvent étre non pertinents et peu informatifs. Par conséquent, le calcul des
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similarités qui est basé sur le calcul de la distance euclidienne dans l'espace de tous les
attributs est aussi corrompu et les performances de la classification spectrale peuvent étre
dégradées. Pour contourner ce probleme, une sélection d’attributs est effectuée avant le
processus de classification par notre méthode de sélection basée sur le score de contraintes
semi-supervisé qui est lui-méme basé sur le concept des matrices de similarité. Dans ce qui

suit, nous détaillons chacune des étapes de la méthode de segmentation CFS-SC.

5.2.1 Génération des pixels prototypes et des contraintes

Vu que la méthode CFS-SC est effectuée dans un contexte d’apprentissage semi-supervisé,
I'information a priori disponible est exprimée sous forme de quelques pixels prototypes ca-
ractérisant les k régions de I'image. Ces pixels prototypes peuvent étre choisis de maniere
interactive par l'utilisateur sur I'image a segmenter ou générés aléatoirement a partir de
I'image de référence. Dans cette these, nous avons opté pour la deuxieme solution afin

d’analyser les résultats de maniere objective indépendamment du choix de 1'utilisateur.

On note par X' I’ensemble des p pixels prototypes associés & la région w', l = 1,--- k et par
X 7P T’ensemble de tous les pixels prototypes tel que X¥ = Ule XL A partir de cet ensemble
de prototypes, nous construisons deux ensembles de contraintes must-link et cannot-link en
utilisant respectivement les équations (2.28) et (2.29). (k-p- (p — 1)) contraintes must-link

et (k- (k—1)-p?) contraintes cannot-link sont ainsi générées pour chaque texture couleur.

5.2.2 Echantillonnage

Appliquer la classification spectrale dans le cadre de la segmentation d’images n’est pas
une tache facile, notamment lorsque le nombre N de pixels dans I'image est tres élevé. En
effet, les cotts de calcul élevés de la matrice de similarité O(N?) et de la décomposition
spectrale de la matrice laplacienne O(N?) rendent la classification spectrale difficilement
adaptable pour la segmentation. Pour pallier ce probleme, plusieurs solutions sont proposées
dans la littérature. Elles peuvent étre classées en deux catégories: la premiere utilise des
approximations matricielles comme celle de Nystrom [91, 209] ou des matrices de similarité
creuses [210, 211]. La seconde consiste a remplacer 1’ensemble des pixels de I'image par un
autre plus petit (points représentatifs) en utilisant soit la sélection des pixels de I'image [212,
213] ou la décomposition de I'image en superpixels [214, 215]. Généralement, les méthodes
de la deuxieme classe sont plus pratiques que celles de la premiere classe car elles réduisent

les cotits de calcul de toutes les étapes de la méthode de classification spectrale.
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Dans notre travail, nous avons opté pour une méthode simple et rapide qui appartient a
la deuxieme catégorie. Celle-ci permet de réduire considérablement le nombre de pixels a
classer. Elle consiste a appliquer d’abord une grille réguliere de structure hexagonale sur
I'image a segmenter, puis a sélectionner les pixels correspondants aux coordonnées spatiales

sur I'image des centres d’hexagones. La figure 5.2 illustre le principe de cette méthode.

(b)

Figure 5.2: Illustration du principe de la méthode de sélection de pixels. (a) Image originale,
(b) grille hexagonale, (c) centres d’hexagones marqués en rouge, et (d) pixels échantillons.

Les N pixels de I'image couleur I sont décomposés en deux sous-ensembles:

— Sous-ensemble des pizels échantillons X = {x1,xs,...,x,} qui regroupe a la fois le sous-
ensemble X* composé des (k - p) pixels prototypes et le sous-ensemble XY composé des
(n — (k - p)) pixels échantillons non étiquetés sélectionnés en appliquant une grille de

structure hexagonale sur I'image I, ou n < N.

— Sous-ensemble des pizels non échantillons (out-of-sample pizels) Y = {y1,y2, .. . \Yn-n)}

qui regroupe les (N — n) pixels restants.

5.2.3 Extraction des attributs

Afin d’assurer une bonne segmentation des images couleur texturées, il est plus intéressant
de tirer le maximum d’informations de I'image a segmenter. La multiplicité des informations
permet une bonne caractérisation des pixels et, par conséquent, une séparabilité facile des
régions de I'image. Pour ce faire, chaque pixel échantillon est caractérisé par un large en-
semble d’attributs de texture couleur. De cette fagon, la méthode de segmentation d’images

développée ne sera pas dépendante d'un seul type d’attributs.

Les attributs de texture couleur choisis pour la caractérisation des pixels dans notre méthode

de segmentation CFS-SC sont les suivants:
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Attributs de Haralick: Ils décrivent les corrélations entre les pixels voisins et sont calculés a
partir des matrices de co-occurrences chromatiques (Annexe A). Dans une image couleur I,
chaque pixel x est représenté par trois composantes de couleur R, G, et B. Les six matrices
de co-occurrences chromatiques (M™7[z](i,5), MC[2](i,5), MPP[2](i,5), MP[2](i,5),
MEB[](i,5), et MPP[2](i,5)) sont calculées localement pour chaque pixel « en considérant
toutes les co-occurrences dans une fenétre de voisinage de taille (25 4+ 1) x (2s 4 1) centrée
sur le pixel x (Figure 5.3). Pour chacune des matrices de co-occurrences, nous calculons

quatorze attributs de Haralick.

" “8 Matrice de [A4R.R| Extraction 14 Attributs
—_— —_—
% i co-OCCUITences [z] d’attributs de Haralick
=
7]
_}é Matrlce de MG’G Extraction 14 Attributs
—)
g co-occurrences [x] d’attributs de Haralick
Pixel & <
el Matrlce de A4BB| Extraction 14 Attributs
— —}
co—occurrences [z] d’attributs de Haralick
1 . Matrice de MR:G Extraction 14 Attributs
. —)
25+1 g ~co-occurrences [#] | d’attributs de Haralick
=
&
g Matrlce de [AqR.B| Extraction 14 Attributs
e
B > = Co-occurrences [x] d’attributs de Haralick
Image couleur texturée I 8
E Matrlce de MG,B Extraction 14 Attributs
E e
= co-occurrences [z] d’attributs de Haralick

Figure 5.3: Illustration du calcul des attributs de Haralick.

Attributs basés sur les filtres de Gabor: Ils sont générés a partir de la convolution des filtres
de Gabor sur chacune des composantes de 'image couleur I [22, 216]. Tout comme dans
[22], pour extraire les attributs de texture, nous considérons sept échelles (v* = 22, 4v/2,
8v/2, 16v/2, 32v/2, 641/2, et 1284/2) et quatre orientations (6* = 0°, 45°, 90°, et 135°) pour
chacune des trois composantes de couleur R, G, et B (avec * = R,G, ou B). Il en découle

vingt-huit (7 x 4 = 28) attributs de texture pour chacune des composantes couleur.

En plus des attributs de texture couleur, nous considérons des attributs de couleur représentés
par les valeurs des composantes issues de quatre espaces de couleur, a savoir RGB, HSV,
XYZ, et L*a*b* (Annexe A). Ce choix est motivé par le fait que dans la segmentation
d’images, il n’existe pas un espace de couleur adapté a toutes les applications et a toutes
les images. Bien au contraire, le choix d’un espace est d’abord lié au type d’images a traiter

[10, 217].

Au final, chaque pixel échantillon est caractérisé par un ensemble d’attributs F,, = {f1,...,fa}
(avec d = 180 dont 84 attributs de texture couleur de Haralick, 84 attributs de texture
couleur issus des filtres de Gabor, et 12 attributs de couleur). Chacun des d attributs est

normalisé entre 0 et 1 afin que 1’échelle des valeurs des attributs soit la méme.
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5.2.4 Sélection d’attributs sous contraintes

Parmi ’ensemble des attributs que nous avons extraits, certains d’entre eux ne sont pas per-
tinents et n’apportent aucune information supplémentaire pour la méthode de classification.
L’utilisation de ces attributs pourrait méme dégrader les performances de la méthode de seg-
mentation d’images. Pour éviter ce probleme, nous appliquons une procédure de sélection
d’attributs afin d’identifier puis de supprimer les attributs non pertinents. Cette procédure
permet de sélectionner les attributs les plus pertinents. Un meilleur choix de ’ensemble des
attributs permet non seulement d’améliorer la performance de la méthode de classification,

mais aussi de réduire le temps de calcul et la taille de la mémoire utilisée pour le stockage.

Dans notre approche de segmentation d’images CFS-SC, nous proposons d’appliquer notre
méthode de sélection d’attributs basée sur le score de contraintes semi-supervisé %% (définie
dans la section 4.2 [205]). Ce choix est motivé a la fois par le contexte semi-supervisé de la
méthode de segmentation d’images proposée et par plusieurs avantages conclus a partir du

chapitre précédent, que nous rappelons ci-dessous:

— La supériorité des performances de la méthode £%° par rapport aux méthodes de I’état

de I'art en matiere de sélection d’attributs.

S & évaluer la pertinence d’un sous-ensemble

— La capacité de notre score de contraintes £°
d’attributs a la fois contrairement aux méthodes de ’état de ’art sur la sélection d’attri-

buts basées sur les scores de contraintes qui ignorent les corrélations entre les attributs.

— La capacité de notre méthode de sélection d’attributs £%° & identifier automatiquement

le nombre optimal d’attributs.

— La supériorité de £ par rapport & ¢° dans un méme contexte d’apprentissage.

5.2.5 Classification des pixels échantillons

Une fois que le sous-ensemble d’attributs pertinents Fj; a été sélectionné, I’ensemble des n
pixels échantillons X sont regroupés en k classes via la méthode de classification spectrale
sous contraintes décrite dans l'algorithme 2.2. Dans cette méthode, nous proposons de rem-
placer la méthode de classification non supervisée k-means utilisée pour classer les données
projetées dans 'espace défini par les k vecteurs propres dominants par une méthode de clas-
sification supervisée, en 'occurrence la méthode 1NN. La méthode 1NN permet d’exploiter

les k sous-ensembles de pixels prototypes disponibles X!, [ =1,... k.
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De plus, la matrice de similarité W™:¢ définie dans I’équation (2.30) est calculée dans

I’espace des m attributs sélectionnés comme suit:

1 si |x,x;) €M
wi‘f’C(Fm) = 0 si TiZj) € C ’L,j =12,....n (51)
62(m§m),w§.m ) .
exp ( — T) sinon.

Le parametre o est fixé a 1 pour toutes les expériences de ce chapitre.

5.2.6 Classification des pixels non échantillons

La derniere étape de la méthode de segmentation d’'images CFS-SC consiste a affecter chaque
pixel non échantillon (out-of-sample) y;, y; C Y oui =1,... N — n, aux classes des pixels
échantillons qui ont été déterminées précédemment par la méthode de classification spectrale
sous contraintes (Section 5.2.5). Chaque pixel non échantillon y; est caractérisé par les m

attributs pertinents Fj,.

Généralement, cette étape est réalisée en attribuant chaque pixel non échantillon y; a la
classe majoritaire de ses plus proches pixels échantillons z; € X dans I'espace des m attributs
sélectionnés [218]. Dans notre cas, nous proposons de classer les pixels non échantillons dans
le méme espace d’attributs dans lequel les n pixels échantillons ont été classés. Pour cela,
nous projetons les pixels non échantillons y; dans un espace spectral de k-dimensions qui est
engendré par les k vecteurs propres dominants u; correspondant aux k plus petites valeurs
propres A; de la matrice laplacienne L%’g, calculée sur I’ensemble des pixels échantillons X
[219].

La projection d'un pixel non échantillon y; dans I’espace engendré par le [-éme vecteur propre

dominant est définie par:
1 o .
V= D) (4 _
21(y;) = = jEZl u ;0" (yx)  l=1,...k (5.2)

ou w(m)(yi,a:j) est la similarité normalisée équivalente entre le pixel non échantillon y; et le
pixel échantillon z; telle que:
1 w(m) (yiij>

w(fn)(y“w]) = N 5

(5.3)

E[-] représente I'opérateur moyen tel que E[w(m)(yi,X)] = % Z;L w™ (y;,x;).
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La similarité w(m)(yi,azj) entre le pixel non échantillon y; et le pixel échantillon x; est définie

. 52 (yfm),a:(-m))
w(™ (yi,x;) = exp ( — TQJ (5.4)

comme suit:

Le pixel non échantillon y; projeté dans le sous-espace de dimension k est normalisé a partir

de la formule ci-dessous:

21(ys)

- I=1,... .k (5.5)
Zj:l zj(yi)?

z(y:) =

Finalement, chaque pixel non échantillon y; est assigné a la classe du pixel échantillon le

plus proche de Z(y;) dans le sous-espace de dimension k.

5.2.7 Procédure de raffinement

Il est possible d’améliorer la qualité de la segmentation en appliquant un post-traitement a
I'image segmentée obtenue précédemment. En effet, certaines régions de 'image segmentée
peuvent s’avérer trop petites pour constituer des régions d’intérét, ce qui augmente le nombre
total de régions détectées. Afin d’améliorer la qualité des images segmentées, nous proposons
de supprimer les petites régions insignifiantes en les fusionnant avec les plus grandes régions
adjacentes, comme le font plusieurs méthodes de segmentation proposées dans la littérature
[60, 61, 103, 105, 112].

La procédure de fusion des petites régions appliquée dans la méthode de segmentation
d’images couleur texturées CFS-SC proposée consiste a maintenir toutes les régions qui
couvrent au minimum 7'% du nombre total N de pixels de I'image. Une région dont la sur-
face est inférieure a ce seuil est fusionnée avec la région voisine la plus grande et ré-étiquetée
avec son indice de classe. La stratégie itérative de fusion des petites régions se poursuit tant
qu'il existe une région dont la surface est inférieure au seuil T'%. A Tissue des itérations,
toutes les petites régions sont fusionnées. La fusion de régions s’opere a 1’aide d’un graphe
d’adjacence des régions (RAG) [220]. Dans nos expériences, la valeur du seuil T est fixée a
0.5.

Au final, les principales étapes de la méthode de segmentation CFS-SC proposée sont

résumées dans 'algorithme 5.1.
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Algorithme 5.1: CFS-SC.

Entrée: Image I, nombre de classes k£, nombre de pixels échantillons n, nombre de pixels

10.

11.

prototypes par classe p, parametre de Haralick s, parametres de Gabor (0,7).
Générer I’ensemble des pixels prototypes X puis déduire les ensembles de
contraintes M et C.

Générer les sous-ensembles de pixels échantillons X et non échantillons Y.
Calculer d attributs de texture couleur pour chaque pixel échantillon de X.

Sélectionner les m attributs les plus pertinents Fj; sur X en utilisant notre méthode
de sélection d’attributs sous contraintes (Algorithme 4.1).

Calculer la matrice de similarité WM:C(Fy) € R™" de X (équation (5.1)).

. . . s M,C PR
Calculer la matrice laplacienne normalisée Ly, '~ associée & WM (F,).

Sym
. Extraire les k vecteurs propres UM = [uy, ... u;] € R™* de Lﬁ,\gﬂf correspondants
aux k plus petites valeurs propres AM< = [Ay,... N] € RF de LYC.

Construire la matrice T € R™* & partir de UM'“ en normalisant les lignes de
UM comme suit: U
ij

tij = k—2
Zj:l Ui
Définir chaque ligne de T*¢ comme un point, puis classer ces points en k classes en
utilisant la méthode du 1NN avec les p pixels prototypes de chaque classe.

Pour chaque pixel non échantillon y; € Y:
— Calculer les m attributs les plus pertinents.
— Calculer le noyau normalisé w défini par 1’équation (5.3).
— Calculer le point projeté z(y;) défini par I’équation (5.2).
— Calculer le point projeté normalisé Z(y;) en utilisant 1’équation (5.5).

— Assigner y; & la classe du plus proche pixel échantillon, parmi T*¢, de Z(y;).

Procédure de raffinement (optionnelle).

Sortie: Image segmentée.

5.3 Evaluation de la méthode CFS-SC

Dans cette section, nous évaluons les performances de la méthode de segmentation d’images

CFS-SC proposée. Nous étudions d’abord les performances du score de contraintes semi-

supervisé €9 dans la sélection des attributs de texture couleur. Ensuite, nous présentons les

résultats de segmentation d’images obtenus par la méthode CFS-SC et les comparons avec

ceux de plusieurs méthodes de I'état de ’art sur cinq bases d’images.
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5.3.1 Evaluation du score de contraintes semi-supervisé £°°

Pour évaluer les performances du score de contraintes semi-supervisé 5% dans la sélection
des attributs de texture couleur, nous adoptons la méme démarche que celle utilisée dans
le chapitre précédent (Section 4.3). Les résultats obtenus avec le score de contraintes semi-

SS

supervisé €°° sont comparés a ceux obtenus avec les scores de contraintes semi-supervisés

C3,C*Y C5, C8, et C7.

Les procédures de sélection d’attributs sont réalisées sur ’ensemble des pixels échantillons
X et répétées 100 fois. Pour chaque exécution, nous générons aléatoirement (k - p) pixels
prototypes a partir de chaque image de référence (dans nos expériences p varie de 2 a 5),
puis nous dérivons les ensembles de contraintes M, C, et M°°. Pour le calcul des attributs
de Haralick, la taille de la fenétre de voisinage s est fixée a 11. Pour I’évaluation des attributs
sélectionnés, les mémes pixels prototypes utilisés pour la sélection des attributs sont utilisés

par la classification spectrale sous contraintes.

La procédure d’échantillonnage décrite dans la section 5.2.2, permet d’extraire n — (k - p)
pixels échantillons non étiquetés de chaque image. Dans nos expériences, nous choisissons de
tester plusieurs valeurs pour le nombre n de pixels échantillons (n = 200, 300, et 400) afin
d’étudier son influence sur la qualité des attributs sélectionnés. La performance des scores de
contraintes est mesurée par le taux de classification obtenu avec la méthode de classification
spectrale sous contraintes (décrite dans la section 5.2.5) sur I'ensemble des pixels échantillons

non étiquetés XY,

Pour mener ces premieres expériences, nous avons sélectionné deux images de la base Prague

[221] (Figure 5.4). Ces deux images sont utilisées en vue d’analyser les parametres de la

méthode de segmentation CFS-SC.

v

(a) Image 7-1_1 (b) Image 1711

Figure 5.4: Images couleur texturées de test et leur images de références correspondantes
issues de la base d’images Prague.
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5.3.1.1 Scores semi-supervisés en fonction du nombre d’attributs

La figure 5.5 présente la variation des scores de contraintes semi-supervisés %%, C3, C4, C?,
C%, et C7 en fonction du nombre m d’attributs sélectionnés pour des valeurs fixes de p et n
(p =5 et n = 300). A partir de cette figure, nous confirmons les résultats obtenus dans le
chapitre 4 & savoir que les courbes de €% sont quasi-convexes, alors que celles de C3, C*, C%,
%, et C" augmentent de maniére monotone en fonction du nombre d’attributs sélectionnés.
Des résultats similaires, non présentés dans ce manuscrit par souci d’encombrement, sont
observés pour d’autres valeurs de p et de n. Ainsi, nous pouvons affirmer que le score %

présente une valeur minimale qui peut étre considérée comme le nombre optimal d’attributs.
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(b) Image 17-1_1

Figure 5.5: Performances des scores de contraintes semi-supervisés 5%, C3, C*, C°, C9, et
C" en fonction du nombre m d’attributs sélectionnés obtenues sur les deux images tests.
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5.3.1.2 Influence du nombre de prototypes

Le nombre de prototypes par classe p est étroitement lié au nombre de contraintes et influe

sur le résultat de la classification. La figure 5.6 illustre les taux moyens de classification

SS

obtenus par £°° sur 100 exécutions en fonction du nombre d’attributs sélectionnés pour

différentes valeurs de p et n (p varie de 2 & 5 et n de 200 a 400). Comme attendu, nous

constatons que, pour un nombre n donné, les courbes de variation des taux moyens de

SS

classification obtenus par £°° s’améliorent en augmentant le nombre p.

Accuracy

Accuracy
Accuracy

05 ——p =2
—p=3
0.4 ——p =4
——p=5

N 20 40 60 80 100 120 140 160 180 "o 20 40 60 80 100 120 140 160 180 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
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(a) n =200 (b) n =300 (¢) n =400
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(d) n =200 (e) n = 300 (f) n = 400

Figure 5.6: Taux moyens de classification en fonction du nombre m d’attributs sélectionnés
par €9 pour différentes valeurs de n et p. La 1-ere ligne montre les résultats obtenus sur
I'image 7_1_1 et la 2-éme ligne montre les résultats obtenus sur I'image 17_1_1.

5.3.1.3 Influence du nombre de pixels échantillons

Le nombre de pixels échantillons n est 1lié a 1’échantillonnage de I'image. Il doit étre suffi-
samment grand d’une part pour atteindre une meilleure définition spatiale des régions de
I'image, et suffisamment petit d’autre part pour réduire la complexité de calcul de la clas-
sification spectrale sous contraintes. Pour satisfaire ce compromis, nous avons fait varier n
de 200 & 400, ce qui correspond en moyenne a 0.10% du nombre N de pixels de I'image.
La figure 5.7 affiche les variations des taux moyens de classification obtenus avec les attri-

55 (avec p = 5). Elle montre que les courbes

buts sélectionnés par le score semi-supervisé e
obtenues avec n = 200, 300, et 400 se chevauchent. Cela signifie que les taux moyens de

classification ne changent pas de maniere significative lorsque n varie de 200 a 400.
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Figure 5.7: Taux moyens de classification en fonction du nombre m d’attributs sélectionnés

avec le score semi-supervisé €% sur les deux images de test pour différents nombres n.

5.3.1.4 Nombre optimal d’attributs sélectionné par £°°

S en fonction

Comme indiqué dans la section 5.3.1.1, la courbe du score de contraintes £°
du nombre d’attributs sélectionnés présente un minimum qui peut étre considéré comme
le nombre optimal d’attributs. Pour étayer cette assertion, nous affichons simultanément
sur la figure 5.8 les courbes du score €%° et du taux de classification en fonction du nombre
d’attributs sélectionnés (pour n = 300 et p = 5). Nous constatons que le taux de classification

Acc () obtenu avec le sous-ensemble d’attributs sélectionnés Fy;, qui correspond au minimum

du score £°° coincide ou proche de la valeur maximale du taux de classification Accimry.
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Figure 5.8: Variation du taux de classification et du score semi-supervisé €~ en fonction

du nombre d’attributs sélectionnés pour les deux images de test.

5.3.1.5 Comparaison avec les scores de contraintes semi-supervisés

Nous allons a présent comparer les taux de classification obtenus par notre score semi-

SS

supervisé £°° avec ceux obtenus par les scores C3, C*, C°, C%, et C7.

118



Chapitre 5. Méthode de segmentation d’images couleur texturées proposée

Tauzx de classification en fonction du nombre d’attributs sélectionnés. La figure 5.9 montre
les variations des taux moyens de classification de 1’ensemble XY obtenus par les scores
de contraintes semi-supervisés %, C3, C*, C°, C° et C7 avec un nombre n de pixels
échantillons fixé a 300 (milieu de la plage [200 — 400]). Les résultats sont moyennés sur 100

exécutions avec différents ensembles de pixels prototypes (p étant fixé a 5). Cette figure

indique que les taux moyens de classification obtenus par le score de contraintes £ sont
meilleurs que ceux obtenus avec les scores de contraintes C3, C*, C°, C%, et C7.
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Figure 5.9: Taux moyens de classification en fonction du nombre m d’attributs sélectionnés
par les scores semi-supervisés e%, C3, C*, C°, C%, et C7 sur les deux images de test.

Tauzx de classification en fonction du nombre de prototypes. La figure 5.10 affiche les taux
moyens de classification obtenus par les scores de contraintes semi-supervisés en fonction
du nombre de prototypes p avec un nombre d’attributs sélectionnés fixé a la moitié du
nombre total d’attributs, c.-a-d. m = 90. Les résultats sont moyennés sur 100 exécutions
avec différents ensembles de prototypes et le nombre n de pixels échantillons est fixé a 300.
Nous remarquons que pour toutes les valeurs de p, les taux moyens de classification obtenus

avec le score £°° sont supérieurs & ceux obtenus avec les scores C2, C*, C°, C5, et O7.
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Figure 5.10: Taux moyens de classification obtenus avec les scores €55, C3, C*, C5, C,
et C7 en fonction du nombre p de pixels prototypes sur les deux images de test.
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5.3.2 Résultats de segmentation d’images

Nous présentons dans cette section les résultats obtenus par notre méthode de segmentation

semi-supervisée CFS-SC (Algorithme 5.1) sur cinq différentes bases d’images.

5.3.2.1 Base d’images Prague

La base d'images Prague [222] contient 80 mosaiques de textures naturelles, de résolution
512 x 512 pixels, générées synthétiquement a partir de 114 images couleur texturées. Le

nombre de textures qui composent les mosaiques varie de 3 a 12.

Pour juger de lefficacité de la méthode CFS-SC, nous comparons ses résultats a ceux des
méthodes existantes appliquées sur la base d’images Prague. Parmi celles-ci, nous trouvons
siz méthodes non supervisées (texNcut, PCA-MS [59], MLLIF [113], FSEG [61], FCNTunsup
[105], et DLSRC [112]), huit méthodes supervisées (MRF [223], co-occurrence features (COF)
[222], Con-Col [222], FCNTsup [105], EWT-FCNT [103], U-Net [107], DA [109], et PSP-Net
[108]), et quatre méthodes semi-supervisées (WSSCGP [60], FSEG™ [60], notre méthode avec
(CFS-SC) et sans sélection d’attributs (CSC)). Il est important de noter que la majorité
de ces méthodes impliquent une étape de raffinement pour améliorer les performances de
segmentation, a 'exception de texNcut, MRF, COF, et Con-Col. Pour CSC et CFS-SC,
nous avons fixé n et p respectivement & 300 et 5. Pour FSEG™ et WSSCGP le nombre p de

pixels prototypes est fixé a 81 (régions carrées de 9 x 9).

L’évaluation des performances de segmentation est basée sur les vingt-et-un criteres four-
nies dans le site Web [222], a savoir correct segmentation (CS), over-segmentation (OS),
under-segmentation (US), missed error (ME), noise error (NE), omission error (O), com-
mission error (C), class accuracy (CA), recall (CO), precision (CC), type I error (I.), type
IT error (II.), mean class accuracy estimate (EA), mapping score (MS), root mean square
proportion estimation error (RM), comparison index (CI), global consistency error (GCE),
local consistency error (LCE), Mirkin metric (dM), Van Dongen metric (dD), et variation

of information (dVI). Ces criteres sont définis dans I'annexe B.

Le tableau 5.1 présente les résultats obtenus par les méthodes non supervisées et semi-
supervisées sur la base d’images Prague large (80 images). Nous constatons que toutes les
méthodes semi-supervisées, a l'exception de FSEG™, surclassent les méthodes non super-
visées. Notre méthode avec (CFS-SC) et sans raffinement (CFS-SC-nr) est plus performante
que les autres méthodes non supervisées et semi-supervisées sur tous les criteres, a ’excep-
tion de GCE et LCE. CFS-SC exhibe un taux de classification (CO = 95.98%) largement
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supérieur a celui des autres méthodes. En comparant les résultats de CFS-SC et CSC, nous
pouvons constater I'avantage de la sélection d’attributs ¥ sur la segmentation. En effet,
en utilisant I’ensemble des attributs, le taux de classification CO chute & 91.68%.

Tableau 5.1: Performances obtenues par les méthodes non supervisées et semi-supervisées

sur la base Prague large (80 images). Les fleches 1 | | indiquent les directions requises des
criteres et 'nr’ indique une segmentation sans raffinement.

© Non supervisée Semi-supervisée
o
>
¥ FCNT DLS tex PCA MLL FSE FSE Wss CsC ., CFS CFS
unsup RC  Ncut MS IF G Gt CGP nr SC-nr  SC

1T CS 79.34 7746 7254 7227 7773 69.18 7597 84.18 79.73 8297 93.82 94.74
1 0S 13.67 2840 1092 1833 1592 14.69 3.38 1095 0.14 0.14 0.00 0.00
1 US 6.25 0.00 9.61 941 631 1364 553 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
I ME 3.80 713 1025 419 393 513 11.82 6.90 14.64 11.92 1.98 1.41

I NE 3.80 739 983 392 392 463 1149 7.04 1548 12.34 2.59 1.85
10 6.47 858 733 725 768 925 912 6.84 8.59 7.32 4.35 3.70
1 C 22.88 2948 8.17 6.44 2424 1255 934 709 733 6.02 3.87 3.39
1T CA 84.17 83.41 80.58 81.13 8280 78.22 80.26 87.05 84.33 86.01 91.89 92.62
1 CO 87.97 87.36 86.89 85.96 86.89 84.44 88.09 91.58 90.50 91.68 95.51 95.98
1T CC 94.15 95.16 88.28 91.24 93.65 87.38 88.19 94.85 91.92 9292 9594 96.31
J L 12.03 12.64 13.11 14.04 13.11 1556 11.91 842  9.50 8.32 4.49 4.02
JIL 1.42 1.19 236 159 150 253 247 128 1.79 1.64 0.75 0.71

T EA 88.97 89.70 86.39 87.08 88.03 84.24 87.40 92,53 90.69 91.76 95.61 96.04
T MS 85.23 84.74 80.33 81.84 8393 7881 8246 88.63 85.75 87.51 93.27 93.97
+ RM 3.12 242  3.69 511 327 474 299 1.89  1.99 1.91 0.81 0.77
1T CI 89.91 90.44 86.97 8781 89.03 85.03 87.76 92.86 90.94 92.02 95.67 96.09
L GCE 6.46 9.56 1192 835 740 935 15.08 10.21 14.62 12.86 8.00 7.26

J LCE 4.75 717 685 561 562 6.08 1171 771 11.52  9.79 6.28 5.59

1 dD 7.79 9.08 9.18 9.06 857 10.01 10.34 7.21  9.28 8.12 4.48 4.02

1 dM 4.88 540 6.03 589 530 7.01 659 440 557 4.95 2.66 2.41

4 dVI 14.75  15.18 14.19 14.54 1488 14.33 14.32 14.52 1443 1432 14.18 14.13

Le tableau 5.2 présente les résultats obtenus par les méthodes supervisées et semi-supervisées
sur la base d’images Prague normale (20 images). Nous constatons que, méme si les méthodes
supervisées utilisent une information a priori plus importante que celle utilisée par CFS-
SC, les résultats de CFS-SC sont meilleurs que ceux obtenus par les méthodes supervisées
classiques (MRF, COF, et Con-Col). Par contre, les méthodes basées sur 'apprentissage
profond (FCNTsup, DA, U-Net, PSP-Net, et EWT-FCNT) affichent des résultats légerement
meilleurs que ceux obtenus par CFS-SC. Néanmoins, CFS-SC reste compétitive avec ces
méthodes, a l'exception de EWT-FCNT, qui fournit des résultats exceptionnels. Notons

que, CFS-SC sans raffinement est plus performante que FCNTsup sans raffinement.
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Tableau 5.2: Performances obtenues par les méthodes supervisées et semi-supervisées sur
la base Prague normale (20 images). Les fleches 1 | | indiquent les directions requises des
criteres et 'nr’ indique une segmentation sans raffinement.

& Supervisée Semi-supervisée
o
V&
2 C FCNT FCNT EWT PSP  CFS CFS
= MRF COF % U-Net DA
Col  sup-nr sup FCNT Net  SC-nr SC

1T CS 46.11 5248 84.57 87.52  96.01 98.45 96.71 94.18 96.45 94.03 94.97
1 0S 0.81 0.00 0.00 0.00 1.56 0.00 1.71 0.00 0.17 0.00 0.00
1 US 418 194 1.70 0.00 1.20 0.00 0.00 1.18 041 0.00 0.00

I ME 44.82  41.55  9.50 6.70 0.78 0.37 0.68 3.42 1.23 1.63 1.09
4 NE 45.29 4097 10.22  6.90 0.89 0.46 0.48 3.24 1.12 2.32 1.58
40 14.52  20.74  7.00 7.46 2.72 0.93 0.72 3.13 275 4.42 3.83
1 C 16.77 2210 5.34 6.16 2.29 1.04 0.70 1.32  2.39 4.45 3.80

1T CA 65.42 67.01 86.21 87.08 93.95 97.67 9586 94.53 93.89 91.85 92.61
1 CO 76.19 77.86 92.02 92.61 96.73 98.78 9691 96.23 96.06 95.49 95.97
1T CC 80.30 78.34 92.68 93.26 97.02 98.81 9738 97.01 9641 9591 96.29
JL 23.81 22.14 7.98 7.39 3.27 1.22 3.09 377 3.94 4.51 4.03
JIL 4.82 440 1.70 1.49 0.68 0.25 0.41 0.58  0.69 0.79 0.76
T EA 75.40 76.21 91.72 92,68  96.68 98.77 97.01 96.24 96.08 95.59 96.04
T MS 64.29 66.79 88.03 88.92  95.10 98.17 9537 94.35 94.08 93.24 93.96

J RM 6.43 4.47  2.08 1.38 0.86 0.24 0.61 1.07  0.70 0.79 0.70
1T CI 76.69 77.05 92.02 92.81 96.77 98.78 97.08 96.41 96.15 95.65 96.08
L GCE 25,79 2394 11.76 12.54 5.55 2.33 2.13 3.50  4.67 8.07 7.30
JLCE 20.68 19.69 8.61 9.94 3.75 1.68 1.46 247  3.52 6.40 5.75
1 dD 20.35 17.86 7.50 - 3.06 1.21 1.45 241 259 4.50 4.02
4 dM 13.25 10.62  4.69 - 1.96 0.74 0.77 1.35 1.56 2.76 2.48
4 dVI 14.51 14.22 13.99 - 13.80 13.68 13.68 13.71 13.77 14.01 13.96

La figure 5.11 affiche quelques images segmentées de la base Prague. Pour des raisons de
clarté, les frontieres des textures sont marquées en jaune. A partir de cette figure, nous
pouvons constater que les méthodes CFS-SC, FCNTsup, et EWT-FCNT fournissent des

résultats satisfaisants qui sont proches des segmentations de référence.

5.3.2.2 Base d’images ALI

La base d’images ALI [222] contient 10 mosaiques synthétiques composées d’images satelli-
taires multispectrales acquises par le capteur “advanced land imager” (ALI). Chaque image
a une résolution de 512 x 512 pixels et est accompagnée de sa segmentation de référence.

Comme pour la base d’images Prague, le nombre de textures présentes dans les images de
la base ALI varie de 3 a 12.
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Image originale
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Figure 5.11: Résultats de segmentation de quelques images de la base Prague.
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L’évaluation sur cette base d’images compare quatre méthodes non supervisées (eCog [75],
DHC [71], R-TFR [9], et ENVI [114]), quatre méthodes supervisées (DSSN [110], MSCNN
[111], KNN [222], et INN [222]), et deux méthodes semi-supervisées (WSSCGP [60] et notre
méthode avec (CFS-SC) et sans raffinement (CFS-SC-nr)). Les parametres s, n, et p de
la méthode CFS-SC sont fixés respectivement a 5, 300, et 5. Les résultats sont évalués en

utilisant les mémes criteres que ceux utilisés pour la base Prague.

Le tableau 5.3 présente les résultats obtenus par I’ensemble des méthodes de segmentation
(non supervisées, supervisées, et semi-supervisées) sur les images de la base ALI. Nous
constatons que les méthodes CFS-SC et CFS-SC-nr surclassent toutes les autres méthodes
sur la plupart des criteres, a I'exception de DSSN et MSCNN qui affichent de meilleures
performances. Cependant, il est important de noter que ces méthodes de segmentation sont
basées sur 'apprentissage profond et nécessitent une large base d’images d’apprentissage.
Tableau 5.3: Performances obtenues par les méthodes non supervisées, supervisées, et semi-

supervisées sur la base ALI (10 images). Les fleches 1 | | indiquent les directions requises
des criteres et 'nr’ indique une segmentation sans raffinement.

® Non supervisée Supervisée Semi-supervisée
o
|)&
J MS WSS CFS CFS
eCog DHC R-TFR ENVI DSSN KNN 1NN
CNN CGP SC-nr SC

T CS 91.91 84.60  78.45 73.49 96.62 95.19 9245 51.29 89.01 91.35 94.51
J+ OS 10.54  6.78 10.39 24.01 4.02 2470 0.00 15.63 0.00 0.00 0.00
J US 111 8.73 14.33 16.74 0.00 0.00 0.00 10.76 0.00 0.00 0.00
J ME 1.20 4.70 2.90 5.46 0.00 0.19 536 25.82 7.38 5.12 3.07
J NE 0.98  5.33 1.28 4.71 0.00 0.07 532 2745 7.52 5.72 3.58
+O 0.06 1.69 1.22 2.33 0.27 0.63 198 20.10 4.31 3.82 2.23
+C 0.52  0.70 3.11 80.45 0.91 7.80 1.85 4253 3.90 277 0.49
T CA 94.13 89.69 84.74 81.53 97.88 96.40 93.53 69.44 90.53 91.9 94.51
1+ CO 95.42 92.80 89.72 86.48 98.19 96.85 96.29 77.19 94.57 953  96.86
T CC 98.16 92.78  88.98 88.25 99.69 99.53 97.01 84.33 95,51 96.06 97.44
J L 4.58 7.20 10.28 13.52 1.81 3.15  3.71 2281 543 4.70 3.14
JIL 0.24  0.90 1.25 1.67 0.06 013 069 329 085 0.54 0.35
TEA 96.13 92.29  88.37 85.52 98.66 97.82 96.34 7886 94.72 9543 96.92
T MS 94.40 89.59  85.45 81.87 98.03 96.61 9443 69.44 91.85 92.95 95.29
J RM 1.62 194 3.46 2.79 0.75 083 139 353 1.08 0.98 0.87
1T CI 96.44 92.53  88.84 86.38 98.80 98.00 96.49 79.75 94.88 95.55 97.03
JGCE 267 4.38 4.34 5.76 0.63 088 574 18.64 9.07 7.80 5.17
JLCE 116  2.67 2.55 1.98 0.43 0.60 4.04 14.17 7.03 5.82 3.21
J dD 291 4.61 6.20 7.58 1.07 1.80 3.71 16.08 5.40 4.68 3.12
J dM 1.24 217 3.06 4.13 0.50 085 243 952 276 2.10 1.38
J dVI 14.75 1451 14.43 14.79 14.57 14.81 14.68 15.77 14.85 14.78 14.61
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La figure 5.12 affiche quelques images segmentées de la base ALI. Elle montre clairement que
les méthodes de segmentation CFS-SC et DSSN fournissent les résultats de segmentation

les plus satisfaisants.
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Figure 5.12: Résultats de segmentation de quelques images de la base ALL.
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5.3.2.3 Base d’images Histologie

Nous confrontons a présent les résultats de segmentation obtenus sur la base d’images Histo-
logie par nos méthodes CSC, CFS-SC-nr, et CFS-SC avec ceux de plusieurs autres méthodes
de I'état de l'art. Cette base contient 36 images couleur de résolution 128 x 128 pixels,
générées a partir de 20 types de tissus organiques [7, 224]. Chaque image est représentée par
deux types de tissus organiques. Les segmentations de référence ont été déterminées par des
experts pathologistes. La grande variété de tissus et la complexité de leurs apparences en

font un probleme difficile.

Les méthodes impliquées dans cette étude sont FSEG+, WSSCGP, DLSRC, FSEG, et ORT-
SEG. Les parametres s, n, et p de la méthode CFS-SC sont fixés respectivement a 5, 300,
et 5. L’évaluation des résultats de segmentation est basée sur les mémes criteres utilisés
dans I’évaluation des résultats obtenus sur les bases d’images Prague et ALI. Les mesures

de performance obtenues sur la base Histologie sont regroupées dans le tableau 5.4.

Tableau 5.4: Performances obtenues sur la base Histologie. Les fleches 1 | | indiquent les
directions requises des criteres et 'nr’ indique une segmentation sans raffinement.

& Non-supervisée Semi-supervisée
o
A
& DLS ORT WSS CFS CFS
> FSEG ~ FSEG* cse
RC SEG CGP SC-nr SC
1T CS 82.98 72.53 38.98 82.06 86.90 82.54 96.93 97.07
$ OS 3.34 1.71 35.95 1.78 3.29 0.00 0.00 0.00
4+ US 2.82 2.78 0.00 10.25 1.94 0.00 0.00 0.00
J ME 9.69 20.09 19.96 7.67 5.95 11.33 0.00 0.00
+ NE 11.49 20.31 21.05 8.25 7.02 11.99 0.00 0.00
+ 0 7.64 10.17 24.77 13.71 6.70 8.69 3.26 3.10
1 C 6.96 10.57 24.23 7.42 6.21 9.62 3.47 3.31

1T CA 86.80 81.81 67.17 84.90 87.69 84.71 94.12 94.37
1 CO 91.44 88.84 72.38 90.70 92.07 91.20 96.93 97.07
1T CC 94.96 91.27 92.27 92.02 95.28 91.99 97.00 97.14
J L 8.56 11.16 27.62 9.30 7.93 8.80 3.07 2.93
JIL 5.08 8.98 6.99 11.40 5.07 8.57 3.45 3.27
T EA 92.60 88.71 78.78 90.66 93.15 91.21 96.94 97.08
T MS 87.17 83.43 67.63 86.05 88.11 86.8 95.40 95.61

J RM 6.55 9.93 17.29 7.42 5.82 5.22 1.06 1.13
1T CI 92.89 89.37 80.49 91.00 93.40 91.4 96.95 97.09
+ GCE 10.42 12.36 14.10 9.64 9.73 13.65 5.77 5.52
L LCE 6.77 7.23 11.24 6.12 6.48 9.68 4.82 4.51
1 dD 7.54 9.73 18.55 7.65 6.90 8.66 3.07 2.93
JdM 12.88 17.19 26.18 14.00 11.99 14.96 5.90 5.65
J dVI 5.88 5.64 7.23 5.61 5.85 5.68 5.43 5.42
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D’apres ce tableau, nous constatons que nos méthodes de segmentation avec (CFS-SC) et
sans raffinement (CFS-SC-nr) fournissent des résultats nettement meilleurs que les autres
méthodes en ce qui concerne les vingt-et-un criteres évalués. Une comparaison entre notre
méthode avec (CFS-SC) et sans sélection d’attributs (CSC) nous permet de constater encore
une fois 'apport significatif de la méthode de sélection d’attributs %% dans la segmenta-
tion des images Histologie. Par exemple, le taux de classification (CO) atteint par CFS-SC
(97.07%) est nettement supérieur a celui de CSC (91.20%).

La figure 5.13 affiche quelques images segmentées de la base Histologie, et sur laquelle nous
pouvons clairement observer que les frontiéres entre les deux tissus (indiquées en jaune) sont

mieux détectées par notre méthode CFS-SC et sont proches des frontieres de référence.

Vérité terrain Image originale

ik e e

FSEG

ORTSEG

WSSCGP

CFS-SC

Figure 5.13: Résultats de segmentation de quelques images de la base Histologie.
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5.3.2.4 Base d’images Outex

Notre méthode de segmentation CFS-SC est congue pour segmenter des images couleur
texturées, mais elle convient également a la segmentation des images texturées en niveaux
de gris. Pour vérifier cette assertion, nous proposons de 'appliquer sur des images de la base
Outex (suite de tests US_00000). Cette base contient 100 images en niveaux de gris texturées

de résolution 512 x 512 pixels, dont chaque image est composée de cinq textures [225].

Nous avons exécuté la méthode CFS-SC en utilisant les mémes parametres que ceux utilisés
sur les bases d’images ALI et Histologie. Il convient de noter que seuls les attributs de
texture (Haralick et Gabor) extraits des images en niveaux de gris ont été utilisés. Nous
avons comparé les résultats de notre méthode avec ceux de plusieurs autres méthodes de
I’état de I'art, notamment ORTSEG, PCA-MS, FSEG, EWT-FCNT, U-Net, DA, PSP-Net,
et WSSCGP. Cette comparaison est basée sur les mémes criteres utilisés dans [103]: recall
(CO), normalized variation of information (NVOI), swapped directional hamming distance
(SDHD), Van Dongen metric (VD), swapped segmentation covering (SSC), bipartite graph
matching (BGM), et bidirectional consistency error (BCE) [226]. Tous ces criteres fournissent

des valeurs comprises entre 0% et 100% et ils sont décrits dans 'annexe B.

Le tableau 5.5 présente les valeurs des criteres obtenues par I’ensemble des méthodes men-
tionnées appliquées a la base d’images Outex. Nous constatons que, contrairement aux
images couleur, nos méthodes de segmentation CFS-SC et CFS-SC-nr surclassent largement
toutes les méthodes non supervisées (ORTSEG, FSEG, et PCA-MS), la méthode semi-
supervisée WSSCGP, et méme les méthodes basées sur 'apprentissage profond (U-Net, DA,
et PSP-Net), a l'exception de la méthode EWT-FCNT qui affiche de meilleurs résultats,

tout comme pour les images couleur.

Tableau 5.5: Performances obtenues sur la base Outex. Les fleches 1 | | indiquent les
directions requises des criteres et 'nr’ indique une segmentation sans raffinement.

& Non supervisée Supervisée Semi-supervisée
&
G
K ORT FSEG PCA EWT UNet DA PSP WSS CFS CFS
SEG MS FCNT Net CGP SC-nr SC

TNVOI 7799 73.65 83.86 96.52 72.83 70.70 86.00 85.41 87.88 88.70
1 SSC 70.88 62.23 84.32 98.27 64.25 60.65 84.22 89.11 9242 93.01
+SDHD 80.64 65.08 89.67 99.13 7140 67.77 88.00 94.71 96.02 96.34
TBGM 7642 6497 89.24 99.13 70.85 67.27 87.83 93.59 96.02 96.34
T VD 83.87 80.60 91.39 99.13 8047 7875 91.64 94.15 96.02 96.34
1T BCE 69.50 61.08 82.45 98.02 61.89 58.58 82.63 86.64 91.19 91.77
1T CO 76.42 6497 89.24 98.36 70.28 67.28 86.72 93.59 96.02 96.34
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Une inspection visuelle de quelques images segmentées (Figure 5.14) confirme 'efficacité de

notre méthode CFS-SC par rapport aux autres méthodes de segmentation.
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Figure 5.14: Résultats de segmentation de quelques images de la base Outex.
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5.3.2.5 Base d’images Berkeley

Pour valider davantage l'efficacité de notre méthode de segmentation CFS-SC, nous ’avons
appliquée a quelques images naturelles extraites de la base d’images Berkeley [227]. Cette
base couvre une grande variété de scenes naturelles et est largement utilisée dans le cadre de
la segmentation d’images couleur. Elle contient initialement 300 images naturelles couleur
(BSDB300), puis elle a été élargie a 500 images (BSDB500). Les images de cette base ont
une résolution de 481 x 321 ou de 321 x 481 pixels. Pour nos tests, nous avons sélectionné

16 images qui présentent des scenes avec des régions texturées en couleur (Figure 5.15).

Les parametres de notre méthode CFS-SC, a savoir s, n, et p sont fixés respectivement a 5,
300, et 5. Les résultats obtenus par la méthode CFS-SC sont comparés a ceux obtenus par une
méthode récente appelée robust self-sparse fuzzy clustering (RSSFCA) [228]. L’évaluation
des performances de la segmentation est réalisée en utilisant trois mesures: F-mesure, indice
de rand probabiliste (PRI), et le rappel (CO), qui sont décrites dans 'annexe B. Plus les

valeurs de ces mesures sont élevées plus les segmentations sont meilleures.

La figure 5.15 présente les 16 images segmentées de la base d’images Berkeley. Elle montre
clairement que les régions qui composent chaque image sont mieux séparées par notre
méthode CFS-SC. Les images segmentées sont tres proches des segmentations de référence.
Cette observation est confortée par les valeurs des criteres de comparaison obtenues par la

méthode CFS-SC, qui sont nettement supérieures a celles obtenues par la méthode RSSFCA.

5.3.3 Temps de calcul

Dans cette partie, nous évaluons les temps de calcul des différentes étapes qui composent

notre méthode de segmentation CFS-SC.

Le tableau 5.6 présente les temps de calcul consommés par les méthodes de segmentation
FSEG, WSSCGP, et CFS-SC sur trois bases d’images choisies en fonction de leur taille
(128 x 128 ou 512 x 512) et de leur type (couleur ou niveau de gris). Le temps de calcul
de ces méthodes peut étre divisé en deux parties: le temps d’extraction des attributs (FE)
et le temps cumulé par les étapes de sélection des attributs et de classification des pixels
(OS). A partir de ce tableau, nous constatons que le temps de calcul global de la méthode
CFS-SC est le plus élevé. Par exemple, il est d’environ de =~ 518 secondes pour une image

de résolution 512 x 512 pixels, et la majeure partie de ce temps est consommée par 1’étape
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Vérité terrain 7 RSSFCA 7 CFS-SC Vérité terrain RSSFCA CFS-SC

(87.98, 0.92, 079 (98.05, 0.99, 0.96)

N |

(98.91, 0.99, 0.98) (98.87, 0.99, 0.98)

(67.87,0.74, 0.56) (95.62, 0.97, 0.92)

a-&

(64.23, 0.78, 0.54) (97.54, 0.98, 0.95)

(42.66, - , 0.68) (93.50, 0.92, 0.95) (68.36, 0.59, 0. 72) (94.83, 0.90, 0.92)

Figure 5.15: Résultats de segmentation de quelques images de la base Berkeley. Les valeurs
des mesures de performance CO, F-measure, et PRI sont indiquées entre les parentheses.

d’extraction des attributs (486 secondes), en particulier par le calcul des attributs de Haralick
(403 secondes). Les 34 secondes restantes ont été consommées par les trois étapes de base
de la méthode CFS-SC (sélection d’attributs sous contraintes (20.7 secondes), classification

spectrale sous contraintes (0.033 seconde), et classification des pixels non échantillons (11.01
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secondes)). Ainsi, a I’exception de I’étape d’extraction des attributs, notre méthode CFS-SC
est relativement rapide. Cependant, il est toujours possible de réduire le temps d’extraction
des attributs en choisissant ceux dont le temps de calcul est relativement court, ou en

s’équipant des ordinateurs récents munis de cartes GPU.

Tableau 5.6: Temps de calcul (en seconde) des méthodes FSEG, WSSCGP, et CFS-SC.
(FE: étape d’extraction d’attributs et OS: autres étapes.)

Prague (512 x 512) Histologie (128 x 128) Outex (512 x 512)

Méthode couleur couleur niveaux de gris

FE OS Total FE OS Total FE oS Total

FSEG 0.41 0.67 1.08 0.02 0.04 0.06 0.14 0.41 0.55
WSSCGP 0.90 31.92  32.82 0.06 0.61 1.21 0.72 26.63  27.35
CFS-SC 486 31.74 51774  26.89 1821 4510 67.87 10.69  78.56

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit en détail notre méthode de segmentation d’images
couleur texturées CFS-SC, qui combine a la fois la sélection d’attributs et la classification
spectrale semi-supervisées sous contraintes. La sélection des attributs de texture couleur est
réalisée par notre score de contraintes semi-supervisé présenté dans le chapitre précédent.
Des résultats expérimentaux ont confirmé la supériorité de notre score de contraintes semi-
supervisé sur les autres scores de contraintes dans les deux contextes d’apprentissage semi-

supervisé et dans le cadre de la sélection des attributs de texture couleur.

Pour valider notre méthode de segmentation CFS-SC, nous ’avons testée sur cinq bases
d’images différentes. Les résultats obtenus ont démontré 'efficacité de notre méthode CFS-
SC a segmenter des images texturées, qu’elles soient en couleur ou en niveaux de gris,
synthétiques ou réelles, et qu’elles proviennent de domaines tels que les images naturelles,
médicales ou satellitaires. Malgré 1'utilisation d’une technique d’échantillonnage simple et des
attributs classiques de texture couleur, notre méthode a produit des résultats remarquables.
Ces résultats ont été confirmés par la comparaison avec plusieurs méthodes de segmentation

(non supervisées, semi-supervisées, et supervisées).
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Le travail abordé dans cette these concerne la segmentation d’images couleur texturées basée
sur la sélection d’attributs et la classification spectrale semi-supervisées sous contraintes. Nos
contributions dans ce travail sont réparties a travers les cinq chapitres de ce manuscrit dont

nous faisons ici une synthese.

1 Synthese des chapitres

Dans le chapitre 1, nous avons établi un état de l'art sur les méthodes de segmentation
d’images couleur texturées en les catégorisant de trois manieres différentes: selon la stratégie
de caractérisation de la texture couleur (séquentielle, parallele, ou conjointe), selon la tech-
nique employée pour détecter les régions (contours actifs, croissance de régions, division-
fusion de régions, coupe de graphe, classification, ou apprentissage profond), et selon le
contexte d’apprentissage défini par la connaissance a priori disponible (non supervisé, su-
pervisé, et semi-supervisé). Parmi les méthodes utilisées en segmentation d’images, notre
attention s’est portée sur la classification spectrale, car cette derniere permet de détecter
des classes de formes complexes et non linéairement séparables. De plus, elle s’appuie sur
le méme formalisme que la sélection d’attributs qui est la théorie des graphes et peut étre
facilement adaptée au contexte semi-supervisé sous contraintes de type must-link et cannot-
link.

Pour justifier le choix de la méthode de classification spectrale, nous avons confronté ses
résultats, dans le chapitre 2, a quelques méthodes classiques telles que la méthode k-means
et sa version floue FCM, la méthode mean-shift, la méthode HAC, et les méthodes basées sur
la densité DBSCAN et DDC. Les résultats obtenus sur des bases de données synthétiques

et réelles confirment la supériorité de la classification spectrale sur ces méthodes classiques.
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Pour conforter ce choix, nous avons comparé la méthode de classification spectrale semi-
supervisée sous contraintes a d’autres méthodes semi-supervisées classiques telles que COP
k-means, PC k-means, et HAC sous contraintes. Les résultats obtenus attestent, d’une
part, de I'intérét a utiliser les contraintes en classification; et d’autre part, I'efficacité de
la méthode de classification spectrale sous contraintes par rapport aux méthodes de clas-
sification semi-supervisée sous contraintes. Il ressort de cette étude que les méthodes de
classification spectrale avec et sans contraintes dépendent des similarités entre les données,
qui sont conditionnées par les distances calculées en utilisant I’ensemble d’attributs. Or, uti-
liser un grand ensemble d’attributs peut dégrader les résultats de classification car certains
d’entre eux sont redondants, non pertinents, ou inutiles. Pour faire face a ce probleme, nous
avons proposé de sélectionner, a partir de I'ensemble des attributs originaux, les attributs

les plus pertinents pour la classification.

C’est dans cette optique que nous nous sommes intéressés au chapitre 3 a la sélection d’at-
tributs. Nous avons classé les méthodes de sélection d’attributs en fonction du contexte
d’apprentissage (non supervisé, supervisé, et semi-supervisé), selon la dépendance ou non a
un algorithme de classification (filtre, enveloppe, et hybride), et selon le nombre d’attributs
évalués (un: feature ranking versus plusieurs attributs a la fois: subset selection). Cette étude
nous a conduit a nous focaliser sur les méthodes de sélection d’attributs de type filtre basée
sur les scores de contraintes, ou un état de ’art assez exhaustif sur les scores de contraintes
dans les différents contextes (non supervisé, supervisé, et semi-supervisé) est dressé. Ces
scores semblent les mieux adaptés a etre utilisés en pratique et notamment en segmentation
d’images, car ils sont indépendants du classifieur et rapides a calculer. En outre, ils évaluent
la pertinence des attributs individuellement en ignorant ainsi la corrélation entre eux, et ils
ne sont pas en mesure de déterminer automatiquement le nombre d’attributs a sélectionner.
De plus, ils se basent sur des matrices de similarité qui sont mesurées dans ’espace défini
par I'ensemble original des attributs. Par conséquent, ces méthodes peuvent étre affectées

par la malédiction de la dimension.

Pour remédier a tous ces inconvénients, nous avons proposé dans le chapitre 4, notre premiere
principale contribution, a savoir une méthode originale de sélection d’attributs de type filtre
qui est basée sur un score de contraintes, capable d’évaluer la pertinence d’un sous-ensemble
d’attributs a la fois dans les deux contextes d’apprentissage supervisé et semi-supervisé.
Notre score de contraintes permet également de tenir compte de la corrélation entre les
attributs et de déterminer automatiquement le nombre optimal d’attributs. Des résultats

expérimentaux ont montré que le score de contraintes proposé est meilleur que des scores
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de contraintes supervisés et semi-supervisés de I'état de ’art, ainsi que des méthodes de

référence de sélection d’attributs.

Notre deuxieme principale contribution dans cette these est une méthode de segmentation
d’images couleur texturées, dénommée CFS-SC. Cette méthode, décrite en détail dans le
chapitre 5, combine a la fois la sélection d’attributs de texture couleur par notre score de
contraintes semi-supervisé et la classification spectrale semi-supervisée sous contraintes. Des
tests menés sur des images couleur texturées ont confirmé une fois de plus la supériorité de
notre score sur les autres scores de contraintes semi-supervisés de 1’état de ’art. Pour juger
de lefficacité de la méthode CFS-SC, nous avons réalisé une étude comparative avec plu-
sieurs méthodes de segmentation d’images non supervisées, semi-supervisées, et supervisées.
Les résultats obtenus sur la base d’images couleur texturées Prague, la base d’images en
niveaux de gris texturées Outex, la base d’images médicale Histologie, la base d’images satel-
litaire ALI, et les images couleur naturelles de la base Berkeley montrent que notre méthode
surclasse les méthodes classiques et reste tres compétitive avec les méthodes récentes par

apprentissage profond, malgré I'utilisation de quelques prototypes seulement.

2 Perspectives

Ce travail ouvre plusieurs perspectives relatives a la méthode de sélection d’attributs et a

la méthode de segmentation d’images couleur texturées proposées.

2.1 Meéthode de sélection d’attributs

La méthode de sélection d’attributs élaborée s’appuie sur le score de contraintes que nous
avons également proposé, qui combiné avec la procédure SFS, permet de choisir un nombre
optimal d’attributs. SF'S est une méthode de sélection d’attributs sous-optimale. Une alter-
native serait de la substituer par une méthode optimale basée sur les algorithmes d’opti-
misation méta-heuristiques, comme les algorithmes génétiques ou les essaims de particules.
D’un autre coté, le score de contraintes proposé permet d’évaluer la pertinence d’un sous-
ensemble d’attributs dans les deux contextes d’apprentissage supervisé et semi-supervisé,
ou l'information a priori est représentée initialement par des prototypes de chaque classe a
partir desquels les ensembles de contraintes sont générés. Une perspective serait d’impliquer
non pas des prototypes mais directement des contraintes comme information a priori, et
de procéder au choix des contraintes les plus cohérentes. Une autre perspective a laquelle

nous attachons un intérét particulier est d’étendre notre méthode de sélection d’attributs
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au contexte d’apprentissage non supervisé. L’idée serait d’exploiter la matrice de similarité

afin d’extraire des prototypes représentatifs des classes sans aucune information a priori.

2.2 Meéthode de segmentation d’images

Dans notre méthode de segmentation d’images, les pixels sont caractérisés par des attributs
de texture couleur extraits a partir des matrices de co-occurrences chromatiques et des
filtres de Gabor. Une possibilité d’améliorer les résultats serait de faire appel a d’autres
types d’attributs de texture couleur comme les LBP, les ondelettes, les fractales, ou les CNN
pré-entrainés. Aussi, nous préconisons d’employer d’autres méthodes d’échantillonnage, plus
élaborées comme les superpixels, pour améliorer encore davantage les performances de la
segmentation. Nous prévoyons également d’appliquer notre méthode de segmentation sur
d’autres images, notamment médicales. L’extension au contexte non supervisé constitue

pour nous un nouveau challenge que nous tentons de relever dans un futur proche.
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Annexe

Attributs de texture couleur

Cette annexe présente un apercu sur les attributs utilisés dans notre méthode de segmen-
tation (Chapitre 5). I s’agit des attributs de couleur issus des espaces de couleur RGB,
XYZ, HSV, et L*a*b*, ainsi que des attributs de texture couleur extraits des matrices de

co-occurrence chromatiques et des filtres de Gabor.

A.1 Espaces de couleur

Pour chaque pixel de I'image, nous avons extrait les attributs de couleur correspondant aux

valeurs des composantes dans les espaces de couleur RGB, XYZ, HSV, et L*a*b*.

Espace de couleur RVB. Cet espace est 1'un des espaces de couleur couramment utilisés
dans les systemes d’acquisition (moniteurs, caméras, scanners, etc). Il est basé sur un mélange
additif des trois couleurs primaires: R (rouge), G (vert), et B (bleu). La représentation de
la couleur dans cet espace forme un cube, ou le noir correspond a ’absence de couleur et le

blanc est obtenu en combinant les trois couleurs primaires.

Espace de couleur XYZ. Cet espace est utilisé comme un espace intermédiaire entre
I'espace RGB et d’autres espaces de couleur. Les composantes X, Y, et Z sont virtuelles et
n’ont pas de signification physique directe. La conversion de I’espace RGB vers I'espace XYZ

est effectuée a I’aide de la matrice de passage suivante:

X 0.4124 0.3575 0.1804| [R
Y| = 0.2126 0.7151 0.0721| |G (A1)
Z 0.0193 0.1191 0.9502| [B

L’illuminant Dgs correspondant a la moyenne des lumieres durant la journée est utilisé.
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Espace de couleur HSV. Cet espace offre une perception visuelle de la couleur proche de
celle de la vision humaine. Les composantes de cet espace sont: la teinte (hue) qui correspond
a la couleur, la saturation qui caractérise la pureté de la couleur par rapport a un illuminant,
et la valeur (value) qui mesure la brillance de la couleur. Le passage de I'espace RGB vers

I’espace HSV est effectué en utilisant les équations définies ci-dessous.

0 i b<
- =8 (A.2)
2r—60 si b>g
0 si max (r, g, b) =0
8 = min (r, g, b) . (A.3)
1 — ———=—=% sinon
max (1, g, b)
v =max (r, g, b) (A.4)

avec 1, g, b représentent les coordonnées du vecteur de I'espace de couleur RGB. h, s, et v

représentent les coordonnées du vecteur de I'espace de couleur HSV, et

non défini sir=g=Db
0 = _ _
cos-! ( (r-g)+r-h)

sinon.
2/ (r—g>2+(r—b>(g—b>)

Espace de couleur L*a*b*. Cet espace est dérivé de 'espace XYZ et d’un blanc de
référence. La composante L* mesure I'opposition noir-blanc (luminance) par une valeur com-
prise entre 0 (noir) et 100 (blanc). La composante a* mesure 1'opposition vert-rouge par une
valeur comprise dans U'intervalle [—100 4+ 100]. La composante b* mesure "opposition bleu-
jaune par une valeur comprise dans l'intervalle [—100 + 100]. Le passage de 1'espace XYZ

vers l'espace L*a*b* est effectué a partir des équations suivantes:

X
Lt = 116f(Y

ref

() (55)
s (1))

t() si t> 68 6
st i t<6? 29

) — 16 (A.5)

avec

ft) =

Les valeurs X,cf,Y,er, €t Z,cr sont les composantes X, Y, et Z associées a un blanc de

référence (par défaut I'illuminant Dgs est utilisé).
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A.2 Matrices de co-occurrences chromatiques

Haralick et al. [20] ont suggéré de caractériser la texture contenue dans une image en calcu-
lant un certain nombre d’attributs statistiques a partir des matrices de co-occurrences des
niveaux de gris (GLCM). Ces GLCM décrivent les dépendances spatiales entre les niveaux
de gris. Le concept des GLCM a ensuite été étendu aux images couleur en définissant les

matrices de co-occurrences chromatiques (CCM) [31, 32].

Soit I une image couleur codée dans 'espace (Ci, Ca, C3) et soit Cg, Cp deux des trois

Cv mesure l'interaction

composantes (Cy, C, Cs). La matrice de co-occurrences couleur M
spatiale entre les composantes Cp et Cp de deux pixels séparés d’une distance spatiale o
suivant une orientation 6. Le contenu des cellules de M€ (i,j) est égal au nombre de
fois qu'un pixel z, dont le niveau de la composante Ci(x) est égal a i, possede un pixel
voisin 2’ se trouvant a une distance § de x et selon une direction 6 et dont le niveau de la
composante Cp (z’) est égal & j. Les matrices de co-occurrences sont de taille (Ne x Ne¢)
ou Nc est le niveau de quantification des composantes de couleur. Nc¢ est souvent fixé a
8, 16, et 32 afin de réduire le temps de calcul des attributs a partir de ces matrices. Pour
rendre ces attributs invariants a la rotation, les matrices de co-occurrences sont calculées avec

plusieurs orientations puis moyennées [15]. Pour une image couleur I, il est alors possible

de déterminer six matrices de co-occurrences chromatiques: 3 matrices intra-composantes
(MO M2 ot M) et 3 matrices inter-composantes (M2 MG et M),

Les matrices de co-occurrences chromatiques sont riches en informations mais gourmandes
en mémoire de stockage, surtout dans le cas de la segmentation d’images, ol six matrices
de co-occurrences chromatiques sont déterminées pour chaque pixel de I'image. Celles-ci
sont calculées pour chaque pixel z de I'image a partir des pixels situés dans une fenétre de
voisinage de taille (254 1) x (2s5+1) centrée sur le pixel x. Pour contourner ce probleme, des
attributs statistiques comme ceux de Haralick [20], au nombre de quatorze, permettent de
résumer les informations portées par les matrices de co-occurrences chromatiques (Tableau

A.1). Certaines notations utilisées dans ce tableau sont définies ci-dessous:

Mckvck’ Cr,Crr Ckvck’ -\ & Ce,Crt (5 4
(1) = ZM (ing) et MytTH(G) = 30 MERE (i)

]—1 =1

M (1) = iiMckck’(w> =i+j,1=1,.. 2N,

i=1j=

Zl Mck’ck'()avec Mﬁ’ij’“/() EZC:MC’“’CV(Z]) l=)i—j|], I=1,...,N,

i=1j=

HXY]_ = — Z Z Mckvck’ (/L ]) ]_Og{MCkvck’( ) Mck’ck/( )}
i=1j=1
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HXY2 = — 5° 5% M (1) s ME () log {ME (i) x ME (5}

i=1j=1

Ne
MERCR (1) x MR (4,0)

Q(]) = Z CrCrr )

Cp.,C
i1 MTF ()xMy

Mesures Mesures

Energie Contraste

NN N, N. N,

c c 2 CrlCor(;
S S pod{ 3 mes )
Pt n=1 i=1 j=1
oun=l|i—j

Corrélation Variance

N. N
S50 (6= p12)(J — py) MO (i)

i=1j=1

fs =

Mz Hy, Oz €t 0y sont respectivement les moyennes
. Ck,C Ci.,C
et les écarts types de Mz""*" et My""*.

Oz0y

c

fa= chiz

=1 j=

Mck,ck/ ( )

ol 4 est la moyenne de la matrice MCCr .

Moment différentiel inverse

Moyenne des sommes

(‘ (’ QNC
/ Ci,C /
f5 = ZZH MO ) Zz MEES (1)
=1 j=1 ]
Variance des sommes Entropie des sommes
el i C C.C i C
fr= Z(l - f6)2Mxl—€|—7yk, (l) Z Mwﬁ-yk/ {Mxﬁ-ykl( )}
=1
Entropie Variance des différences
Nc Nc NC 2 Ck C /
Jo= =30 D7 MO (i.4) log{ M (i.5)} fio =D (1= amy)* M2y ()
i=1 j=1 =1

Entropie des différences

fu=- ZMC’“CV log { M= (1)}

Information sur la corrélation I

fo — HXY1

2 = (XY

HX et HY sont les entropies de MS*“* et Mck Cor

Information sur la corrélation II

fi3 = (1 — exp[—2(HXY2 — fo)])?

Coefficient de corrélation maximal

f1a = (plus grande valeur propre de Q)%

Tableau A.1: Attributs de texture d’Haralick

140



Annexe A. Attributs de texture couleur

A.3 Filtres de Gabor

Les filtres de Gabor sont des filtres passe-bande orientés qui présentent d’excellentes pro-
priétés de localisation fréquentielle et spatiale. Un filtre de Gabor peut étre défini comme

une sinusoide modulée par une fonction gaussienne. Il est défini comme suit:

_a2? 2 —
g(@.y;7.0) = exp =" @7 expi?™® (A.8)
avec ' = xcosf + ysinf et y = —xsinf + ysinf. 0 représente 'orientation de la fonction

gaussienne, 7 la fréquence centrale du filtre o,, et o, sont les écarts types associés a la

fonction gaussienne respectivement le long des axes z et y.

Plusieurs filtres de Gabor (banc de filtres) sont utilisés pour caractériser les textures présentes
dans les images en variant les parametres et v de la fonction de Gabor. La figure A.1 illustre
un banc de 28 filtres obtenus en utilisant sept valeurs d’échelles (v = 10, 20, 30, 40, 50, 60,
et 70) et quatre orientations (6 = 0, 45, 90, et 135).
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Figure A.1: Banc de filtres de Gabor avec sept échelles et quatre orientations (28 filtres).

Pour caractériser la texture couleur, les filtres de Gabor sont appliqués soit a chacune des
composantes de I'image couleur (intra-composantes) [39] ou bien sur toutes les paires pos-
sibles de composantes de I'image couleur (inter et intra-composantes) [38] par I'intermédiaire
de l'opération de convolution. Des attributs de texture sont alors déterminés pour chaque
pixel de I'image en calculant les valeurs locales de ’énergie, de 'entropie et/ou de la variance

sur chaque image filtrée.
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Annexe

Criteres d’évaluation

Cette annexe présente les différents criteres utilisés pour I’évaluation de la qualité des

résultats de segmentation d’images.

Soient X = {z1,x2,...,xn} 'ensemble des pixels de 'image (N étant le nombre total des
pixels de I'image), S la segmentation a évaluer, et S’ la segmentation de référence. On note
par R, i = 1,...,k, I'ensemble des régions de S et par R}, j = 1,... k', ensemble des
régions de S". N; = |R;| est le cardinal de la région R; et NI = |R}| est le cardinal de la
région R’ (on a SN = Zf/zl N} = N). La matrice de confusion est un outil qui permet
de mesurer la concordance entre les pixels de S et de S’. Elle est de taille k£ x k’. Chaque

élément de cette matrice est le nombre de pixels en commun entre les régions R; € S et
R € 8, noté Ny, et défini par: Ny = |R; N RY|.

B.1 Criteres basés sur les régions

Hoover [229] a proposé cing criteres pour comparer les régions des segmentations S et S’
Ces criteres sont basés sur un seuil de recouvrement minimum ¢ défini par 'utilisateur dans

I'intervalle [0.5 1] (dans nos évaluations ¢ est fixé a 0.75).

T CS: Correct Detection. Les régions R; dans S et R dans S’ sont classées en détection

correcte si et seulement si:

; >t ;
{ |RiN R} >t x |R,| B.1)

|Ri VR >t x |RY|

} OS: Over-Segmentation. La sur-segmentation est détectée si la région R dans S” est

divisée en plusieurs régions Ry, ...,R; (avec | € [2 k]) dans S comme suit:
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{ Wse[l 1), |RuNR)>tx|Ryl (52)

l
2 om [Ris VRG> 8 x| R

4 US: Under-Segmentation. La sous-segmentation est détectée si la région R; dans S

est divisée en plusieurs régions R, .. (avec [ € [2 K']) dans S” comme suit:

/
.y ]l

l
R,NR, | >tx|R;
{zsl| ol >t Ry B3)

Vsell l], |[RiNR,|>tx|R,

I ME: Missed Error. La région R dans S est non détectée dans S si et seulement si:

R} ¢ Correcte segmentation
R ¢ Sur-segmentation (B.4)

R ¢ Sous-segmentation

! NE: Noise Error. La région R; dans S est une région bruit (R; ne possede pas de

correspondante dans S’) si et seulement si:

R; ¢ Correcte segmentation
R; ¢ Sur-segmentation (B.5)

R; ¢ Sous-segmentation

B.2 Criteres basés sur les pixels

Etant donné Nie = Zflzl N;jet Ny = Z;?:l N;,; avec k et k' sont respectivement le nombre
de régions (classes) de S et ', et N;; le nombre de pixels attribués a la i-eme classe mais
qui appartiennent a la j-eme classe. Soit K = max{k,k’'}. La matrice de confusion étendue
a K x K est obtenue en remplissant les entrées {/N; ;} manquantes par des zéros. Dans le

cas supervisé 7 est ¢ alors que dans le cas non supervisé 7 est la projection de la i-éme classe
de S’ dans S en utilisant la méthode de Munkres [230].

4 O: Omission error. L’erreur d’omission représente la proportion globale des pixels perdus

par une classe lors de la classification. Elle est définie par:

K K
O = median {]\?:Z } B = median {%} (B.6)

i=1

O; est I'erreur d’omission de la i-eéme classe.
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4 C: Commission error. L’erreur de commission représente la proportion globale des

pixels ajoutés par une classe lors de la classification. Elle est définie par:

k k
] NA. - Niz
C' = median {]\C;:Z.} = median {%} B (B.7)

i=1
C; est 'erreur de commission de la i-éme classe.

17 CA : Class Accuracy. La mesure de précision de classe évalue le taux de confusion entre
les classes apres classification, telle que:

ca_ Ly~ Nl
N “— N+ Nio — Ny

(B.8)

1 CO: Recall - Accuracy. Le rappel (taux de classification) représente le taux des pixels

bien classés. 1l est défini comme suit:

1 1
== N, CO; = — Nig B.
CO =~ z; iCOi= 2 , (B.9)
CO; est le rappel de la i-eme classe.
17 CC: Precision:
1 1 o~ NiiN,
_ 4 N.Z' C— 2,04 Ve q B.1
CC =+ Z_; CCi= 5 2_1: N (B.10)

CC; est la précision de la i-eme classe.

4 I.: Type I error:

=

1

I=—
N'L’

(N.J- - N) —1-C0 (B.11)

1

4 II.: Type II error:

K
1 N;oNo i — N; ;N ;
_[I - 1,® LN 2,1 LN B_]_2
V&N, o
T EA: Mean Class Accuracy Estimate:
K
1 2N; ;N ;
FA=— — B.13
N i—1 No,i + Ni,o ( )
1T MS : Mapping Score:
| XK
MS =+ 3 (15N — 05N, B.14
N ; ) ) ( )
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J RM: Root Mean Square Proportion Estimation Error:

K 2
1 z : Ni,o - N-,i

=1

7 CI: Comparison Index:
1 & IN, 1 & R

1T F-measure. Elle est basée sur la précision et le rappel et elle est définie comme suit:

CC; CO;
1—7) CC; +~ CO;

K
1
F-measure = N ; N.J-< (B.17)

7 est un parametre qui appartient a U'intervalle [0 1].

17 PRI: Probabilistic Rand Index. Il compte le nombre de paires de pixels qui sont soit
dans les mémes régions dans S et S’ (ny1), soit dans différentes régions dans S et S” (ngo),
soit dans les mémes régions dans S mais dans différentes régions dans S” (nyg), et soit dans
les mémes régions dans S’ mais dans différentes régions dans S (ng;). Il est défini par:

111 + Moo ~ 2(n11 + neo)

PRI(S,S") = =
(5,5) n11 + nio + ne1 + noo N(N —-1)

(B.18)

B.3 Critéres basés sur les erreurs de cohérences

Martin et al. [227] ont défini quatre critéres basés sur les erreurs de cohérences pour comparer
les segmentations S et S’. Ces critéres sont calculés sur chaque pixel de 'image a partir des
erreurs, dites de raffinement. Pour un pixel  qui appartient a la région R; dans S et a R,
dans §’, ces erreurs sont: i) l'erreur de raffinement local de S par rapport a S’ définie par
LRE(S,S"z) = % et ii) 'erreur de raffinement local de S” par rapport a S définie par

LRE(S,Sx) = lR‘/é/\fil. Ces quatre criteres sont les suivants:
J

J LCE: Local Consistency Error:

N
LCE(S,S') = % S min { LRE(S,S'2), LRE(S',S,)} (B.19)

J GCE: Global Consistency Error:
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N N
/ 1 : ! /
GCE(S,S") = N mln{ g LRE(S,S"x), E LRE(S ,S,x)} (B.20)
4 BCE: Bidirectional Consistency Error:

BCE(S,S") Z max { LRE(S,S'x),LRE(S’,S,z)} (B.21)

4 GBCE: Global Bidirectional Consistency Error:

N N
GBCE(S,S") = % max { > LRE(S,S'x),) LRE(S’,S,x)} (B.22)

B.4 Criteres de comparaison de classification

Ces criteres se basent sur le calcul d'une métrique entres les deux segmentations S et S’.

4 dM: Mirkin Metric. Cette métrique est liée au nombre pixels en désaccord dans les

segmentations S et S’. Elle est définie comme suit:

k K kK
(s =L, (Z NN a3y Ngj) B.23

17 SDHD : Swapped Directional Hamming Distance. Cette métrique évalue la surface
totale de chevauchement entre les régions dans S et S’ par I'intermédiaire d’une distance de
Hamming. La distance directionnelle de Hamming [231] d’une partition S vers une partition

S’ est définie par:
DHD(S,5") = Z (Z N;; — max Nw) (B.24)

SDHD est alors définie comme suit:

k
SDHD(S,5") = DHD(S',S) = N? = Y “max |R; N Rj| (B.25)
— J

1 dD et T VD: Van Dongen Metric [232]. Cette métrique est également basée sur la
distance de Hamming (DHD) entre les segmentations S et S’. Elle est définie par:

DHD(S,S') + DHD(S',5)
2N

k/
J

dD(S,S') =

(B.26)
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VD(S,S') =1—dD (B.23)

T BGM : Bipartite Graph Matching. Cette métrique mesure la correspondance maxi-
male entre les régions dans S et S’ en utilisant un graphe G bipartite pondéré par w;; =
|R; U R';|. La correspondance maximale dans G est obtenue en supprimant les arrétes par
lesquelles les nceuds R; et R'; possedent au plus une seule arréte incidente et que ) w;; est

maximale. BGM est définie comme suit:

BGM(S,5) =1 — % (B.29)

1T SC: Segmentation Covering.

N;;

ij
SC(S,S") ZN S S (B.30)
1T SSC: Swapped Segmentation Covering.
S$5C(8,8") = SC(5,S ZN’ max N (B.31)
’ N; +N'; = N;

]

J dVI: Variation of Information. Cette métrique utilise a la fois ’entropie et 'informa-

tion mutuelle des segmentations S et S’. Elle est définie comme suit:

AV I(S,8') = H(S) + H(S") — 2MI(5,5") (B.32)

ou H et M1 représentent respectivement ’entropie et I'information mutuelle entre S et S’.

L’entropie d’une segmentation S est définie par:

k
N N
—log — B.
SN 59
et 'information mutuelle M1 entre S et S est définie par:
FE N, O N.N N
! ~—log L2 B.34
1= L NN NN .

7 NVOI: Normalized Variation Of Information. Cette métrique est obtenue en nor-

malisant la variation de I'information de I’équation (B.32) [233]. NVOI est définie par:

1

N — -
NVOI(S,8) =1 = s

dV1(S,5") (B.35)
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SEGMENTATION D’IMAGES COULEUR TEXTUREES BASEE SUR LA SELECTION D’AT-
TRIBUTS ET LA CLASSIFICATION SPECTRALE SEMI-SUPERVISEES SOUS CONTRAINTES

RESUME

Les méthodes de segmentation par apprentissage automatique impliquent des techniques de ca-
ractérisation et de sélection d’attributs, ainsi qu’une technique de classification. Dans un contexte
semi-supervisé, les méthodes de sélection d’attributs et de classification exploitent une petite quantité
d’informations a priori donnée sous la forme de pixels prototypes ou de contraintes par paires, indi-
quant si deux pixels appartiennent & la méme classe (must-link) ou non (cannot-link). L’apprentissage
semi-supervisé sous contraintes suscite actuellement un vif intérét car il permet de guider le proces-
sus de segmentation et d’améliorer ses performances sans nécessiter une grande base d’apprentissage
comme dans le cas de I’apprentissage supervisé ou profond.

C’est dans ce contexte semi-supervisé que nous proposons, dans cette these, une méthode de
segmentation d’images couleur texturées qui combine a la fois la sélection d’attributs et la classifi-
cation semi-supervisées sous contraintes. Elle consiste a caractériser chaque pixel de I'image par un
ensemble d’attributs de texture couleur. Une nouvelle méthode de sélection d’attributs de type filtre,
basée sur un score de contraintes, est développée afin de choisir les attributs les plus pertinents. Ce
score offre 'avantage d’évaluer la pertinence d’'un sous-ensemble d’attributs a la fois et de déterminer
automatiquement le nombre optimal d’attributs. Ces attributs sont finalement utilisés pour regrouper
I’ensemble des pixels en classes via la méthode de classification spectrale sous contraintes. Des tests
expérimentaux nous ont permis, d’une part, de valider le score de contraintes proposé en le comparant
a d’autres scores de contraintes sur plusieurs bases de données. D’autre part, les résultats de segmenta-
tion obtenus sur des bases d’images texturées couleur ou en niveaux de gris, naturelles ou artificielles,
médicales ou satellitaires attestent que la méthode de segmentation proposée est plus performante
que les méthodes classiques, qu’elles soient supervisées, semi-supervisées, ou non supervisées, et reste
compétitive avec les méthodes par apprentissage profond, malgré le peu d’information de supervision.

MOTS CLES — segmentation d’images couleur texturées; contraintes must-link et cannot-link;
sélection d’attributs; score de contraintes; classification spectrale sous contraintes.

COLOR-TEXTURE IMAGE SEGMENTATION BASED ON SEMI-SUPERVISED CONSTRAINED
FEATURE SELECTION AND SPECTRAL CLUSTERING

ABSTRACT

Machine learning segmentation methods involve feature extraction and feature selection proce-
dures, as well as a classification technique. In a semi-supervised context, feature selection and classifi-
cation methods exploit a small amount of a priori information given in the form of pixel prototypes or
pairwise constraints indicating whether two pixels belong to the same class (must link) or not (cannot
link). Constrained semi-supervised learning is currently attracting a lot of interest because it allows
to guide the segmentation process and improve its performance without requiring a large learning
datasets like supervised or deep learning.

In this semi-supervised context, we propose in this thesis a color-texture image segmentation
method that combines both constrained feature selection and constrained clustering. It consists cha-
racterizing each pixel of the image with a set of color-texture features. A new filter feature selection
method based on a constraint score is developed in order to select the most relevant features. The
proposed constraint score is able to estimate the relevance of a subset of features at one time and to
determinate automatically the optimal number of relevant features. Finally, the selected subset of fea-
tures is used to classify all pixels in the image into classes through the constrained spectral clustering
method. Experimental tests have allowed us, on one hand, to validate the proposed constraint score
by comparing it to other constraint scores on several real benchmark datasets. On the other hand,
the segmentation results achieved on benchmark datasets of color and grayscale textures, natural and
artificial, medical and satellite, demonstrate that the proposed color-texture image segmentation me-
thod outperforms classical methods, whether they are supervised, semi-supervised, or unsupervised,
and remains competitive with deep learning-based methods despite the limited amount of supervision
information.

KEYWORDS — color texture image segmentation; must-link and cannot-link constraints; feature
selection; constraint score; constraint spectral clustering.
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