
Sélection aléatoire d’espaces de représentation pour la
décision binaire en environnement non-stationnaire:

application à la segmentation d’images texturées

Pierre Beauseroy∗ , Andre Smolarz∗, Xiyan He∗

∗Institut Charles Delaunay (FRE 2848)
Université de Technologie de Troyes, 12, Rue Marie Curie, BP 2060, 10010 Troyes Cedex

{pierre.beauseroy , andre.smolarz , xiyan.he}@utt.fr

Résumé.Nous proposons dans cet article une méthode de sélection d’espaces
de représentation, dans le but d’optimiser ou de préserver les performances d’un
système décisionnel en présence de bruit, de perte d’information ou de non-
stationnarité. Cette méthode consiste à définir tout d’abord un espace de repré-
sentation le plus exhaustif possible, correspondant aux attributs les plus appro-
priés pour porter les informations utiles au problème traité. Ensuite on sélec-
tionne au hasard des sous-espaces de dimension réduite, obtenus par projection
de l’espace initial. La segmentation d’images texturées constitue une application
tout à fait appropriée pour illustrer cette méthode et évaluer ses performances.
Nous traitons ici un problème à deux classes de textures pour lequel il s’agit de
choisir le meilleur espace de représentation en termes de décision aux frontières
entre deux classes. Le principe de la méthode consiste à évaluer, par apprentis-
sage, les performances d’un classifieur donné pour chaque espace de représen-
tation sélectionné. Ensuite, l’étape finale de segmentation est effectuée sur une
image composée de deux classes de textures. La décision est prise sur la base
d’un vote pondéré des décisions prises par le classifieur dans chaque espace de
représentation. Nous présentons quelques résultats qui nous semblent justifier la
démarche adoptée et nous concluons sur les perspectives qu’ils nous inspirent.

1 Introduction

Pour tout problème d’apprentissage d’une règle de décision à partir d’une base de données
contenant des exemples étiquetés, l’espace de représentation définit la perception du système
à surveiller.

Un grand nombre de travaux a été consacré à la réduction du nombre d’attributs composant
l’espace de représentation (John et al., 1994; Koller et Sahami, 1996; Blum et Langley, 1997;
Kohavi et John, 1997; Torkkola, 2003; Guyon et Elisseeff, 2003; Cantu-Paz et al., 2004). L’ob-
jectif est alors de concentrer l’information discriminante présente dans l’espace de représenta-
tion initial à l’aide d’un nombre restreint d’attributs. La réduction de la dimension de l’espace
de représentation peut permettre de supprimer les attributs redondants, de réduire l’impact du
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bruit, de définir un nombre limité d’indicateurs qui ont une valeur explicative pour le problème
étudié (Kohavi et John, 1997; Torkkola, 2003; Mutelo et al., 2006). Cette opération peut aussi
être une réponse au problème bien connu sous le nom demalédiction de la dimensionnalité
(Bellman, 1961; Koller et Sahami, 1996). Cette malédiction provient du fait, qu’à précision
comparable, le nombre d’exemples nécessaires pour estimer une densité de probabilité croît de
façon exponentielle avec la dimension de l’espace de représentation. La nécessité de réduire la
dimension de l’espace de représentation peut aussi provenir de motifs plus contingents comme,
par exemple, la nécessité de compresser l’information pour satisfaire des contraintes de bandes
passantes dans des systèmes distribués (Duarte et Hu, 2004).

La réduction de la dimension peut-être obtenue soit par extraction soit par sélection d’at-
tributs. Dans les deux cas, l’hypothèse de départ est que l’on dispose d’un espace de représen-
tation initial constitué de mesures qui sont regardées comme des variables aléatoires station-
naires. Il existe un grand nombre d’approches différentes permettant de réaliser cette opération.
Cet aspect sera détaillé dans la section 2.

L’approche développée dans cette publication est un peu différente. Il s’agit de traiter le
cas où certains attributs de l’espace de représentation initial peuvent brutalement changer de
comportement, ce qui a pour conséquence d’altérer ou de transformer le modèle marginal qui
les représente. Cet aspect sera développé au paragraphe 3.2. Les changements de comporte-
ment considérés peuvent provenir de fluctuations brutales du rapport signal à bruit de certaines
mesures de l’espace de représentation initial, de panne de certains capteurs. . . Dans ce cas, une
règle de décision apprise dans un contexte de fonctionnement donné n’est plus valide et pro-
duira de très mauvaises performances. Deux approches peuvent être envisagées. La première
consiste à détecter les changements de distributions des observations de l’espace de repré-
sentation, à neutraliser le dispositif de décision lorsque les mesures sortent de leur espace de
définition initial puis à émettre une alarme. La seconde approche consiste à tenter de conce-
voir un dispositif de décision qui, par nature, est robuste vis à vis de ce type de perturbations.
Nous nous sommes attelés à l’étude du second problème dans le contexte de la segmentation
d’image texturée qui permet de simuler facilement ce type de situations.

Une texture est couramment définie comme une région d’une image dans laquelle l’ob-
servation à travers une fenêtre bien choisie se traduit par une perception visuelle invariante
par translation à l’intérieur de la région considérée. En accord avec cette définition, on peut
conclure que la texture se manifeste donc par une information visuelle fortement redondante.
L’état d’un pixel (niveau de gris par exemple) pouvant être considéré comme la réalisation d’un
variable aléatoire, une texture sera alors caractérisée, d’un point de vue statistique, par la sta-
tionnarité des propriétés locales de l’image. L’échelle minimale pour laquelle ces propriétés de
stationnarité sont vérifiées, définit la taille du voisinage à considérer pour caractériser un point
de l’image. Ce voisinage produit donc un ensemble de mesures qui forment l’espace de repré-
sentation initial. Dans ce contexte une texture sera alors décrite par la densité de probabilité
conjointe des variables aléatoires associées aux pixels du voisinage qui la caractérise.

A l’approche d’une frontière entre deux textures, le voisinage d’un point contient des frag-
ments (blocs de pixels de formes variées) provenant de différentes textures. La densité de
probabilité conjointe ne correspond donc plus à aucun des modèles caractérisant chacune des
textures considérées et l’espace de représentation est donc brutalement perturbé. Ce problème
se traduit généralement par une grande difficulté à caractériser de façon précise les frontières
des textures. Le choix d’un voisinage spatialement isotrope (typiquement une fenêtre carrée) de
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grande taille garantit une bonne description de chacune des textures, mais entraîne en contre-
partie une mauvaise localisation des frontières. La réduction de la taille du voisinage permet
alors souvent d’améliorer la détection de frontières, mais cette fois, au détriment des perfor-
mances globales de classification (Beauseroy et Smolarz, 2004).

La solution proposée dans cette publication s’inspire des méthodes de classification de type
random forest(Breiman, 1996a; Dietterich, 1998, 2000). Ces approches consistent à combi-
ner un grand nombre de classifieurs qui sont individuellement peu performants, mais dont la
combinaison permet d’obtenir de bonnes performances.

Nous proposons ici une méthode qui repose sur un ensemble de classifieurs des plus
proches voisins dont l’apprentissage est réalisé dans des espaces de représentation constitués
aléatoirement à partir d’un voisinage isotrope suffisamment grand et dont la taille est détermi-
née à partir de la population d’apprentissage. Une stratégie de décision particulière est mise en
œuvre pour contrôler l’influence des perturbations provoquées par les frontières.

Cet article est organisé de la façon suivante : dans la section 2 nous présentons les méthodes
de sélection d’attributs dans un cadre général, puis dans le contexte de l’apprentissage par agré-
gation de modèles. La section suivante introduit la méthode de sélection aléatoire d’espaces de
représentation et de décision (SAER) proposée. Les résultats expérimentaux sont présentés et
discutés dans la section 4. Finalement, une conclusion et quelques perspectives de travail sont
discutées dans la dernière section.

2 Sélection d’espaces de représentation

2.1 Généralités

Dans le cadre des problèmes de décision ou de caractérisation, la détermination d’espaces
de représentation efficaces a pour objectif de permettre de discriminer au mieux les classes
du problème traité. Ce processus comporte schématiquement deux étapes principales. La pre-
mière étape est consacrée au recueil des données et en l’absence d’informations précises sur la
nature des meilleures mesures à acquérir, il est fréquent de partir d’un ensemble de mesures re-
lativement exhaustif, donc de grande dimension, pour essayer de capter le plus d’informations
possibles. La seconde étape consiste à réduire autant que possible la dimension du problème
en préservant le potentiel discriminant des mesures initiales.

Deux approches non exclusives peuvent être considérées pour traiter ce problème de ré-
duction de dimension :

– l’extraction d’attributs, qui consiste à déterminer l’ensemble restreint de mesures dis-
criminantes composant l’espace de représentation par transformation des mesures de
départ,

– la sélection d’attributs qui consiste à choisir un nombre limité de mesures ou d’attributs
dans l’ensemble de départ.

Dans les deux cas, il s’agit de conserver au mieux l’information discriminante et de supprimer
le bruit, les mesures inutiles, redondantes. . .

Pour ce qui nous concerne, la méthode que nous proposons repose sur la sélection d’es-
paces de représentation au sein d’un espace initial.
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La réduction de la dimension de l’espace de représentation initial peut être obtenue en
sélectionnant un sous-ensemble d’attributs. Cette approche est très largement employée, en
particulier lorsque les attributs de l’espace initial ont une valeur explicative que l’on souhaite
conserver ou bien quand la disponibilité de toutes les mesures ne peut pas être garantie. La
sélection ded attributs parmim en effectuant une recherche exhaustive requiert l’examen de
(m
d ) sous-ensembles d’attributs. Beaucoup de travaux ont été menés pour trouver des algo-

rithmes permettant de déterminer rapidement le meilleur sous-ensemble. Il a malheureusement
été démontré (Cover et Campenhout, 1977) qu’un tel algorithme devait pouvoir examiner tous
les sous-ensembles pour être certain de sélectionner le meilleur. Trois méthodes sont très sou-
vent employées selon diverses variantes. La méthode descendante qui, partant de l’ensemble
de représentation initial complet, consiste à évaluer un critère de performance pour tous les
sous-ensembles comportant un attribut de moins puis à répéter cette opération à partir du sous-
ensemble ayant donné le meilleur résultat au sens du critère choisi.

Au contraire, avec la méthode ascendante c’est le meilleur attribut, au sens du critère, qui
sert de point de départ. Chaque étape consiste ensuite à sélectionner le meilleur sous-ensemble
d’attributs obtenu, à construire tous les nouveaux espaces de représentation possibles par ajout
d’un attribut à ce dernier, puis à évaluer les nouveaux espaces et à conserver le meilleur. Ces
deux méthodes sont rapides mais sous-optimales dans le cas général.

La méthode debranch-and-bound(Narendra et Fukunaga, 1977) permet de déterminer la
solution optimale du problème et, dans bien des cas, de réduire considérablement l’étendue de
la recherche. Elle impose l’emploi d’un critèreC monotone par rapport au nombre d’attributs
considérés. Le respect de cette propriété rend inutile l’évaluation de tous les sous-ensembles
déduits par suppression d’attributs à partir d’un espaceX k quandC(X k) < C(X d) avec
k > d etX d étant le meilleur espace de représentation obtenu pendant la recherche jusqu’à
l’instant courant.

D’autres méthodes permettent de réaliser la sélection de variables. Les méthodes de type
wrappers(John et al., 1994) (Kohavi et John, 1997) utilisent directement la méthode d’appren-
tissage pour mesurer les performances de différents sous-ensembles d’attributs et sélectionner
le meilleur. Il existe diverses stratégies pour le choix des sous-ensembles évalués. Le sous-
ensemble d’attributs sélectionné est donc adapté au classifieur utilisé. Lelasso(Tibshirani,
1996) formule le problème de sélection comme un problème de régression avec une contrainte
dépendant d’un paramètre. Ce paramètre permet de garantir la parcimonie et de régler la sé-
lectivité de la solution.

Des méthodes récentes abordent le problème de réduction de dimension de l’espace de
représentation sans définir d’objectif en terme de séparabilité des distributions. Il s’agit de re-
présenter les données dans un espace de dimension réduite en partant de l’idée que l’espace
des observations est une variété deRm. Ces méthodes s’appuient principalement sur des as-
semblages de modèles linéaires locaux (Locally Linear Embedding) (Roweis et Saul, 2000) ou
sur l’utilisation de graphes pour modéliser la variété et tenter de conserver dans l’espace de di-
mension réduite les relations de distances entre observations mesurées le long des géodésiques
de l’espace initial (Tenenbaum, 1998).
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2.2 Méthodes d’agrégation

Un moyen connu pour améliorer la robustesse de classification consiste à utiliser des mé-
thodes de décision par agrégation. Opitz (1999) indique que le but de la sélection des attributs
dans le contexte de l’agrégation est non seulement de trouver les attributs les plus appropriés
pour l’algorithme d’apprentissage, mais aussi d’augmenter la diversité des classifieurs. Zenobi
et Cunningham (2001) montrent que la diversité au sein d’un ensemble de règles de décision
contribue à réduire l’erreur de généralisation. Par similitude avec les méthodes de rééchantillo-
nage aléatoire (bagging, bootstrap...), Ho (1998b) montre que la sélection aléatoire de sous-
ensembles d’attributs est une technique efficace. La méthode qu’il propose, intitulée "random
subspace method" (RSM), consiste à construire un ensemble de règles sur la base d’une mé-
thode de classification et d’un choix aléatoire d’espaces de représentation. Dans Ho (1998b,a)
la décision finale est obtenue par vote. Pour un ensemble d’apprentissage donné, il montre ainsi
expérimentalement que l’utilisation d’un grand nombre de classifieurs définis dans des espaces
de petite dimension peut être préférable à l’apprentissage d’un classifieur dans l’espace initial
de grande dimension.

Plusieurs travaux ont été menés sur la base de ce principe. Opitz (1999) propose une mé-
thode de sélection d’attributs au moyen d’un algorithme génétique pour un ensemble de ré-
seaux de neurones. La méthode des forêts aléatoires proposée par Breiman (2001) est une
combinaison d’arbres de décision. Breiman montre que l’erreur de la généralisation d’une fo-
rêt converge presque sûrement lorsque le nombre d’arbres est très grand. Tsymbal et al. (2002)
présentent un algorithme analogue bâti sur des classifieurs Bayesiens.

Bay (1999) propose une approche appelée "multiple feature subsets" (MFS) qui combine
plusieurs classifieurs des plus proches voisins basé, comme pour RSM, sur une définition aléa-
toire des sous-espaces de représentation. Il montre expérimentalement que sa méthode est
concurrentielle avec les méthodes "arcing" (Breiman, 1996b). Cette méthode sera employée
à titre de comparaison avec celle que nous proposons.

3 Présentation de la méthode SAER

3.1 Principe général

Soit une base d’apprentissage composée de couples(xi, yi) oùxi est une observation etyi

son label. La méthode proposée consiste dans un premier temps à tirer au sort un nombre fini
d’espaces de représentation notéX d

` constitués ded attributs pris parmim (` correspond au
numéro de l’espace considéré). La valeur ded est choisie arbitrairement dans ce cas, mais tout
autre scénario est envisageable. Une base d’apprentissage est ensuite constituée pour chaque
espace de représentationX d

` et une règle de décision correspondanteh` définie. Chaque ob-
servationx est classée une première fois suite à un vote de toutes les règlesh`(x). Un label
temporaireytemp(x) lui est attribué après comptabilisation des scoresqk(x) de chacune des
classeωk. Le score d’une classe est déterminé en faisant la somme pondérée des voix des
règles qui se sont prononcées en faveur de cette classe. Le poidsw`

k associé à la classeωk et à
la règle de décisionh` est défini en fonction des performances de la règle de décision évaluées
à l’aide d’un ensemble de test.

A l’issue de cette première classification, les observations (tous les pixels de l’image) sont
examinées à nouveau par un sous-ensemble de règles de décisions, sélectionnées en fonction
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de la qualité inférée par l’espace de représentation qui leur est associé. Le principe est le sui-
vant. Si dans lèièmeespaceX d

` l’observationx obéit à l’une des lois conditionnellesP (x|ωi)
alors, la règle de décision définie dans cet espace est conservée. En revanche, si certaines com-
posantes dex sont perturbées, le modèle probabiliste décrivantX n’appartient pas à l’ensemble
{P (x|ω1), P (x|ω2) . . .}. La règle de décision associée à cet espace est alors écartée.

Le test permettant de décider si un espace de représentation est perturbé ou non est défini
en fonction des décisions prises pour chaque observation lors de leur première classification et
il est effectué pour chaque espace. Le test consiste alors à observer si toutes les composantes de
X ont reçu le même label lors de la classification initiale. Si c’est le cas, on considère qu’il n’y
a aucune composante perturbée et la règle correspondante est conservée. Dans le cas contraire,
la règle est éliminée. Seul le résultat de la seconde classificationyfinal(x) est conservé. Dans
le cas de la segmentation d’image, ce test présente certaines spécificités qui sont décrites ci-
dessous. La figure 1 présente schématiquement le principe de la méthode proposée.

FIG. 1 – Principe de la méthode SAER. Sur cette figure, lesx
(s)
i i = 1,M2 représentent tous

les voisins dexs définis dans l’espace de représentation initial.

3.2 Application à la segmentation d’images texturées

Dans le cadre de la segmentation d’images texturées, les observations sont les niveaux de
gris de chaque pixel et la décision concerne la classe de texture à laquelle appartient le pixel.
Nous ferons l’hypothèse que l’information utile à la représentation et à la caractérisation d’un
pixel dans une texture est contenue dans un voisinage de ce pixel et nous nous attachons donc à
la recherche d’attributs locaux. Formellement, nous allons donc attacher une variable aléatoire
Xs à chaque pixels, qui prendra ses valeurs dans l’ensembleΩ des niveaux de gris et chaque
variable "voisine" deXs représentera un attribut de l’espace de représentation (précisons que
Xs appartient à l’espace de représentation).
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Si l’on considère un voisinage carréM × M centré sur chaque pixel, le pixels sera

ainsi représenté dans l’espaceX = ΩM×M , parX(s) =
[
X

(s)
1 , X

(s)
2 , . . . , X

(s)
M2

]t

, un vec-

teur aléatoire d’attributs. Notre méthode sélectionne alors plusieurs espaces de représenta-
tion qui seront obtenus par des projections aléatoires deX sur des sous-espacesX d

` de di-
mensiond < M2. Dans l’espaceX d

` , le pixel s sera représenté par le vecteur d’attributs

X(s)
` =

[
X

(s)
`,1 , X

(s)
`,2 , . . . , X

(s)
`,d

]t

comme l’illustrent les exemples de la figure 2. Ensuite, l’al-

gorithme construit autant de classifieurs, notésh` (correspondant à chaqueX d
` ), à partir de

l’ensemble d’apprentissage et nous noteronsL le nombre total de classifieurs.

FIG. 2 – Pour un voisinage donné représenté par une grille (M = 5), différents espaces de
représentation obtenus par projection aléatoire - les attributs sélectionnés sont figurés par des
cases noires.

Pour nos expériences, nous avons utilisé la règle des plus proches voisins et nous nous
sommes limités à un problème de classification à deux classes de texture.

Par analogie avec les méthodes agrégatives de typerandom forest, la décision de classe-
ment est donc prise à la suite d’un vote pondéré des différentes règles de décision selon le
principe suivant. Pour chaque règleh`, les probabilités de bonnes décisionsw`

k, condition-
nellement à chaque classek sont utilisées pour définir les poids du vote pour chacune des
hypothèses, selon la formule suivante :

qk(xs) =
L∑

l=1

w`
k1h`(xs)=k où k ∈ 1, 2 représente l’indice de la classe (1)

Les probabilitésw`
k sont estimées au préalable par le taux de pixels bien classés, calculé à

l’aide d’un ensemble test. L’ensemble test est bien entendu constitué d’images contenant une
seule classe de texture.

Dans le cas d’une image à segmenter, la décision initiale en chaque point de l’image est
prise en faveur de la classe qui réalise le meilleur score défini en (1) en considérant toutes les
règles de décision. Un résultat illustrant cette étape est présenté sur la figure 3 (c).

Sur la base de cette segmentation initiale, on sélectionne les règles de décision selon le
principe décrit au paragraphe 3.1.

Typiquement, pour une observationx(s)
` =

[
x

(s)
`,1, x

(s)
`,2, . . . , x

(s)
`,d

]t

,
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FIG. 3 – Image test (a) - segmentation vraie (b) - classification initiale (c) - classification
finale (d).


si h`(x

(s)
`,i ) = k ∀ i = 1, d et i 6= s (puisque la classe du pixels est inconnue).

La règleh` est conservée (donc l’espaceX d
` )

sinon elle est éliminée du processus de décision concernantx(s)
`

Notre démarche repose sur l’hypothèse qu’au cœur des régions, la texture est homogène ou
stationnaire et que, par conséquent, les pixels d’un voisinage ont une très forte probabilité de
recevoir le même label lors de la segmentation initiale. Dans les zones proches des frontières,
on peut en revanche s’attendre à observer une distribution beaucoup moins homogène des
labels sur un voisinage.

Pour évaluer les résultats, nous sommes donc amenés à distinguer deux zones caractérisant
les régions homogènes ou "cœur de région" et les frontières selon que :

Le voisinage du pixel à classer (s) est constitué de pixels de la même classe (cœur de région).
Dans le cas de deux classesω1 etω2 le modèle du vecteur d’attributs sera donné par :

fX(s)(x(s) | ω1) ou bien fX(s)(x(s) | ω2) (2)

Le pixel à classer (s) est au voisinage d’une frontière.Dans ce cas, il y a rupture de modèle
selon la représentation ci-dessous :

fX(s)(x(s) | ω1 ∪ ω2) = fX(s)(
[
xt(s)

1 , xt(s)

2

]t

| ω1 ∪ ω2) (3)

Avec xt(s)

1 ∈ ω1 et xt(s)

2 ∈ ω2

3.3 Algorithme de la méthode
Algorithme Algorithme SEAR
Variables :
Xapp, Xtest, XIm : des observations d’apprentissage, de test et les ob-
servations de l’image à segmenter dans l’espace de représentationX
Xapp(p) par exemple désigne l’observationxp de l’ensemble d’appren-
tissage,
L : le nombre d’espaces de représentations,
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K : le nombre de classes,
d : la dimension des espaces sélectionnés,
Yapp, Ytest les labels des ensembles d’apprentissage et de test,
VIm : VIm(s) donne les numéros des voisins du pixel central dex(s),
LXapp, LXtest, LXIm : des observations d’apprentissage, de test et les
observations de l’image à segmenter dans les espaces de représentation
X d

` ∀ ` = 1...L
LXapp(`) désigne par exemple les individus de l’ensemble d’apprentis-
sage vus dans l’espace de représentationX d

` ,

LXapp(`,p) représente lapième observationx(p)
` de l’ensemble d’ap-

prentissage vue dans l’espace de représentationX d
` ,

Attrib_Indice(`) : les indices des attributs deX présents dansX d
` ,

Ytemp, Yfinal : la classification temporaire et finale
Instructions :

Pour ` allant de 1 à L faire
Tirer au hasard les indices ded attributs pour former l’es-
pace de représentationX d

`

Mémoriser les indices dansAttrib_Indice(`)
ConstruireLXapp(`), LXtest(`) etLXIm(`)

FinPour
Pour ` allant de 1 à L faire

Apprendre la règleh` à l’aide deLXapp(`)
Appliquerh` àLXtest(`) et mémoriser le résultat dansY
Determinerwk

` pourk = 1...K en comparantY etYtest

FinPour
[Début de la première classification
Pour chaque point p de l’imageallant de 1 à P faire

Initialiser qk à zéro∀ k = 1...K
Pour ` allant de 1 à L faire

Appliquerh` àLXIm(`, p)
Ajouterwk

` àqk oùk est l’indice de la classe choisie
parh`

FinPour
Ytemp(p) = argmax

k
{qk}

FinPour
[Fin de la première classification et début de la seconde
Pour chaque point p de l’imageallant de 1 à P faire

Initialiser qk à zéro∀ k = 1...K
Pour ` allant de 1 à L faire

SiYtemp(VIm(p, Attrib_Indice(`))) sont tous iden-
tiquesAlors

Appliquerh` àLXIm(`, p)
Ajouterwk

` àqk oùk est l’indice de la classe
choisie parh`

Finsi
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FinPour
Yfinal(p) = argmax

k
{qk}

FinPour
[Fin de la seconde étape de classification

Fin Algorithme SEAR

4 Etude expérimentale

4.1 Présentation du problème

Pour évaluer la méthode proposée, nous traitons plusieurs problèmes de segmentation
d’images texturées. Les images sont extraites de la base de textures de l’album de Brodatz
(Brodatz, 1966) d’une part et de synthèses de textures obtenues par simulation d’un champ de
Markov (Smolarz, 1997) (figure 4 et figure 5). Le tableau 1 décrit l’origine des images.

FIG. 4 – Images texturées utilisées dans les tests avec frontière simple.

FIG. 5 – Images texturées utilisées dans les tests avec frontière complexe.
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Image source
FIG. 4(a), FIG. 5(a) et 5(d) D 3 et D 6 de Brodatz (1966)
FiG. 4(b) D10 et D11 de Brodatz (1966)
FIG. 4(c), FIG. 5(b) et 5(e) D16 et D21 de Brodatz (1966)
FIG. 4(d), FIG. 5(c) et 5(f) Textures markoviennes (Smolarz, 1997)

TAB . 1 – Les images contenant deux textures utilisée dans les expériences.

Toutes les textures sont monochromes et quantifiées sur256 niveaux de gris. Les images
sont de taille de640×640 pour l’album de Brodatz et de512×512 pour les images synthétisées.
Les ensembles d’apprentissage et d’évaluation sont construits par partition de ces images en
fenêtres de taille64×64. Les images de test ont la même taille que celles d’apprentissage. Les
images à segmenter contiennent toujours 2 classes de textures différentes représentées par des
régions aux frontières variées.

En accord avec la présentation du problème faite à la section 3.2, deux types de régions
sont considérés. Les différentes formes de régions que nous avons choisies ainsi que les zones
frontières sont représentées sur la figure 6. Les taux d’erreur sont estimés conditionnellement à
chaque type de zone. Nous noteronsErrh, le taux d’erreur dans les cœurs de régions etErrf
le taux d’erreur dans la zone frontière.

FIG. 6 – Représentation des "cœurs de régions" (en noir) et des zones frontières (en blanc)
correspondant aux images des figure 4 et 5.

4.2 Définition de l’espace de représentation initial

Selon les caractéristiques d’échelle d’une texture, la taille minimum du voisinage qui décrit
la stationnarité locale, joue un rôle crucial dans la définition du modèle. En l’absence d’infor-
mation a priori, on choisit souvent un voisinage isotrope (carréM × M ). Par conséquent,
afin de déterminer le voisinage définissant l’espace de représentation initial, nous avons fait
plusieurs essais de classification pour des tailles de voisinageM = 3, 5, 7, 9 sur les images
présentées à la figure 4. Pour juger de la qualité de l’espace de représentation initial de dimen-
sionM2, on en extrait au hasardL = 50 sous-espaces de dimensionM . La dimension retenue
sera celle qui tend à minimiser le taux d’erreurErrh dans les cœurs de régions. Les résultats
sont présentés dans le tableau 2 et illustrés par un exemple (figure 7). On peut constater que
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les dimensionsM = 5 et M = 7 se partagent les meilleures résultats. On utilisera donc pour
la suite un espace initial de dimension 25 (M = 5).

M 3 5 7 9
FIG. 4(a) 1.72 0.064 0.375 0.76
FIG. 4(b) 14.5 15.2 17.7 18.4
FIG. 4(c) 6.9 3.88 1.87 6.52
FIG. 4(d) 0.44 0.13 0.56 1.16

TAB . 2 – TauxErrh estimés (%) pour différentes dimensions d’espace de représentation.

FIG. 7 – Exemple de segmentation pour différentes valeurs deM .

4.3 Choix du nombre de sous-espaces de représentation extraits aléatoi-
rement

Le nombre d’espaces de représentationL est un paramètre qu’il nous faut fixer. Là encore,
en l’absence d’a priori, nous avons procédé à quelques essais avec différentes valeurs deL
(25,50,75,100,125,150,200). La figure 8 présente l’évolution des taux d’erreurErrh etErrf
en fonction deL pour l’image test de la figure 4(a). Le comportement observable sur cette
figure est commun à tous les couples images testés. Le taux d’erreur dans les cœurs de région
est toujours très faible indépendamment des valeurs testées pourL (avecL ≥ 25). En revanche,
le taux d’erreur dans la zone frontière diminue fortement lorsqueL augmente au delà de 50. A
partir de 75, le taux d’erreur reste relativement stable. Afin de choisir un bon compromis entre
les performances souhaitées et le temps d’exécution, nous avons retenu la valeurL = 100.

4.4 Analyse des résultats

Le tableau 3 présente les résultats obtenus sur les images de test dans la figure 4 et la
figure 5 en utilisant trois méthodes différentes :

– La méthode du plus proche voisin appliquée dans l’espace de représentation initial de
dimension25 (taille de voisinage5× 5),

– La méthode MFS (Bay, 1999)
– Notre méthode SAER.
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FIG. 8 – Les taux d’erreur pour différents nombres d’espace de représentation (test sur
l’image de la figure 4(a)).

Dans le tableau 3, nous présentons les 2 taux d’erreur, le taux d’erreur dans les cœurs de
régions et le taux d’erreur dans la zone frontière. Les meilleurs résultats en termes de taux
d’erreurs dans la zone frontière sont présentés en gras. Nous présentons aussi graphiquement
le taux d’erreurErrf pour les trois méthodes afin de mieux illustrer l’apport de notre méthode
pour la décision aux frontières (figure 9)

Dans le tableau 3, ainsi que sur la figure 9, on peut constater que pour 8 des 10 tests, la
méthode SAER a le taux d’erreurErrf le plus faible. L’amélioration la plus marquée est de
66.8% par rapport au résultat des ppv et est obtenue pour l’image de la figure 5(a). Cela illustre
bien l’intérêt de disposer d’espaces de représentation adaptés aux situations de changement de
modèle. On peut noter également que la méthode MFS donne des performances qui se situent,
en moyenne, entre celles de notre approche et celles des ppv. Par ailleurs, la méthode SAER
donne globalement de meilleurs résultats que les deux autres au niveau des taux d’erreur dans
les cœurs de régions, comme on peut le voir en analysant les résultats reportés dans le tableau 3
et en observant les figures 10 et 11.

Concernant le temps de calcul, en prenant le temps de traitement d’une image par la mé-
thode des ppv comme unité de mesure, le temps nécessaire pour la méthode MFS est de8, 8. Le
temps d’apprentissage des poidswk

` de la méthode SAER est de17, 4 et le temps de classement
à proprement parler est de11, 9 ce qui est comparable à la méthode MFS. Ces résultats ont été
établis à partir de programmes exécutés en matlab. Ils montrent que le temps de traitement
n’est pas un obstacle à la mise en œuvre de la méthode proposée.
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Image
ppv MFS SAER

Errh Errf Errh Errf Errh Errf
FIG. 4(a) 0.224 5.42 0 4.79 0 2.92
FIG. 4(b) 23.1 23.1 17.3 21.7 14.5 20.8
FIG. 4(c) 2.34 12.5 5.16 10 2.34 7.08
FIG. 4(d) 0.353 7.71 0.481 7.71 0 8.13
FIG. 5(a) 0.513 29.6 0.0961 25.6 0.074 9.82
FIG. 5(b) 1.73 11.96 4.36 13.8 1.48 14.4
FIG. 5(c) 0.444 7.59 0.666 5.92 0.074 4.35
FIG. 5(d) 0.427 11.5 0.116 10.5 0.116 8.69
FIG. 5(e) 5.59 10.4 9.01 12.1 6.02 9.67
FIG. 5(f) 0.66 8.79 0.74 7.52 0.116 6.15

TAB . 3 – Comparaison des taux d’erreur (%) obtenus avec différentes méthodes.
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FIG. 9 – Représentation, pour chaque méthode, du taux d’erreur dans les zones frontières sur
l’ensemble des images testées.
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FIG. 10 – Résultats de la classification par les méthodes des ppv, MFS et SAER pour les
images de la figure 4.
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FIG. 11 – Résultats de la classification par les méthodes des ppv, MFS et SAER pour les
images de la figure 5.
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5 Conclusion et perspectives

Nous avons proposé et testé une méthode de sélection aléatoire d’espaces de représenta-
tion (SAER). Comme nous l’avons précisé en préambule, notre démarche n’a pas pour objet
de proposer une nouvelle méthode de segmentation d’images, mais plutôt d’étudier l’intérêt
d’une sélection adéquate d’espaces de représentation dans le but d’améliorer les performances
d’un système décisionnel face à une rupture ou à une dégradation du modèle décrivant les ob-
servations conditionnellement aux classes. Le problème de la segmentation d’images texturées
nous a paru constituer un exemple tout à fait approprié pour illustrer notre démarche et tester
sa pertinence. Pour cette raison, les résultats que nous présentons ne sont pas comparés à ceux
que l’on obtiendrait avec d’autres méthodes de segmentation, mais à ceux que l’on obtient
avec d’autres systèmes de sélection d’espaces de représentation. Bien entendu, comme pour
toute méthode de sélection d’attributs, les espaces sélectionnés sont de dimension raisonnable.
Nous nous sommes limités au cas de 2 classes de texture, afin de ne pas introduire des dif-
ficultés supplémentaires inhérentes au traitement des problèmes multiclasses (population des
ensembles d’apprentissage, taille des images pour estimer les performances dans de bonnes
conditions. . . ).

Le principe de la méthode SAER consiste à prendre la décision relative à une observation
en deux temps. Ses performances ont été comparées à celles obtenues avec la méthode du plus
proche voisin, associée à l’espace contenant tous les attributs initiaux et la méthode MFS qui
combine plusieurs sous-ensembles d’attributs aléatoires. Nous avons pu observer que la mé-
thode SAER donnait des résultats bien meilleurs que les deux autres en terme de taux d’erreur
dans les zones frontières entre deux classes, c’est-à-dire là où il y a rupture de modèle. Ces
résultats sont très encourageants et permettent de proposer quelques pistes à explorer.

Dans l’approche proposée, les sous-ensembles d’attributs sont sélectionnés de façon aléa-
toire dans l’espace de représentation initial et environ 100 espaces sont nécessaires pour ob-
tenir de bonnes performances avec les exemples traités. Les travaux en cours concernent la
construction d’un ensemble de sous-ensembles d’espaces bien choisis de façon à mieux maî-
triser le processus de généralisation mis en œuvre dans cette approche. L’utilisation de diffé-
rents types de classifieurs (Support Vertor Machine, Kernel Fisher Discriminant. . . ) fera aussi
l’objet d’une étude approfondie.
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Summary

A method for feature subsets selection is presented. It tends to optimize or preserve the
performances of a decisional system in case of noise, loss of information or nonstationary
perturbations. The method consists first in defining a representation space which is as exhaus-
tive as possible, corresponding to the features that carry out useful information to discriminate
classes. Second, random projections are used to define a set of subspaces of reduced size.
A classifier is trained for each representation space. The decision is made on the basis of a
weighted vote. A two steps process is used. The initial decision is obtained while all classi-
fiers are participating to the vote. The final decision is taken according to the vote of selected
voters. To illustrate this approach, the context of textured images segmentation is considered.
Problems of image segmentation in the case of two classes of texture are studied. Our attention
is focused on the question of choosing the best set of representation space in terms of decision
at the borders between two classes. Compared to two other methods, the obtained results seem
to justify the proposed approach. Finally some future working directions are pointed out.


