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Résumé. Nous nous intéressons dans cet article aux représentations des rela-
tions spatiales pour 1’extraction d’information et la modélisation des données
visuelles, en particulier dans le contexte de la catégorisation d’images. Nous
montrons comment la prise en compte d’une relation spatiale entre deux ¢1é-
ments entraine I’apparition d une information supplémentaire entre ces éléments
et le reste de ’ensemble a modéliser, ce qui est rarement exploité explicitement.
Une représentation floue des relations dans un modéle graphique est bien adaptée
pour les algorithmes d’apprentissage utilisés actuellement et permet d’intégrer
ce type d’information complémentaire qui concerne I’absence d’une interaction
plutdt que sa présence. Nous tentons d’évaluer les bénéfices de cette approche
sur un probleme de traitement d’images.

1 Introduction

Les méthodes de représentation de données et d’apprentissage classiques ne prennent pas
naturellement en compte les images. Parmi les différentes méthodes qui ont été proposées ré-
cemment pour la modélisation des images, nous nous intéressons dans cet article a une repré-
sentation de I’image comme un ensemble structuré d’objets, faisant apparaitre explicitement
les constituants de I’image et leurs relations dans un modele graphique.

Les algorithmes capables de gérer I’apprentissage sur ces modeles ont été créés (Kashima
et al., 2003) et optimisés (Mahé et al., 2004) dans le contexte des applications bioinforma-
tiques. Une adaptation pour I’apprentissage des graphes issus des images est nécessaire, car
les propriétés des informations codées dans la structure graphique représentant une image sont
fondamentalement différentes de celles utilisées en bioinformatique.

La plupart des méthodes de classification s’appuient en premier lieu sur les attributs des
objets d’intérét dans les images. Cependant, les informations spatiales liées aux relations entre
ces objets sont également utiles, comme cela a été montré en segmentation et reconnaissance
de structures dans les images, et leur intégration dans des méthodes d’apprentissage et de clas-
sification commence a apparaitre. Le fait que ces informations soient souvent exprimées sous
forme linguistique, et que ’absence d’une relation puisse constituer également une information
utile pour la classification, suggere 1’utilité des relations spatiales floues pour la modélisation
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d’images. En effet les modélisations floues permettent de représenter a la fois I’imprécision de
la relation (par exemple proche ou a gauche) et le passage graduel de la satisfaction a la non
satisfaction de cette relation.

L’objectif de cet article est d’explorer les limites de la représentation et de 1’intégration
actuelle des informations spatiales dans les classifieurs d’images qui utilisent les noyaux de
graphes. Dans une premicre étape, nous décrivons les avantages de la représentation des connais-
sances par des graphes étiquetés et la stratégie générale de 1’algorithme qui est capable d’uti-
liser ce type de structure de données. Ensuite, nous discutons de I’utilisation de I’information
spatiale dans les travaux connexes et des particularités des relations spatiales dans les images.
Les expériences montrent que I’ information spatiale compléte les informations visuelles intrin-
séques des objets dans la classification, et qu’une utilisation optimale nécessite des adaptations
des méthodes de discrimination utilisées par les noyaux de graphes.

2 Représentation de la connaissance générique sous forme
de graphes étiquetés

Dans le cadre de I’apprentissage artificiel, les méthodes statistiques supervisées ont jusqu’a
présent donné lieu a des algorithmes permettant de traiter des données d’entrée sous forme de
vecteurs ou de séquences et de prédire des sorties sous la forme de valeurs réelles ou de ca-
tégories. Aujourd’hui, de nombreuses données ont une représentation complexe sous la forme
d’arbres, de graphes ou de données relationnelles, particulierement dans les sciences du vivant
mais aussi dans le traitement des images, les modeles de raisonnement, etc. De méme, on voit
apparaitre de nouvelles taches d’apprentissage qui nécessitent d’extraire, a partir de données,
des relations ou des dépendances structurelles. Ces besoins permettent d’envisager 1’appari-
tion de méthodes d’apprentissage pour des taches plus complexes et souvent liées a 1’analyse
de données de grand volume, issues de ’informatique médicale, de la biologie, du langage
naturel, etc.

Dans une représentation des données complexes par des graphes, les nceuds représentent
par exemple des atomes (Kashima et al., 2003) ou des structures atomiques simples (Mahé
et al., 2006), des protéines (Borgwardt et Kriegel, 2007), des objets que I’on cherche a seg-
menter dans des images ou a classifier (Aldea et al., 2007; Harchaoui et Bach, 2007), et les
arétes modélisent des interactions spécifiques, des relations d’ordonnancement et de dépen-
dence, des relations spatiales (adjacence, distance, localisation relative, topologie, ...). Dans ce
contexte, et en particulier pour les applications en interprétation d’images et en raisonnement
spatial, de nombreuses sources d’imprécision doivent étre prises en compte : sur les objets, a
cause de leurs limites imprécises et des éventuelles difficultés a les segmenter, sur les relations
et sur les connaissances manipulées, souvent exprimées sous forme linguistique. L’étiquetage
des graphes nous permet de synthétiser les connaissances sur la nature et les propriétés des
composantes du graphe, mais aussi le degré de confiance en toutes ces informations.

Dans le cas des images, une possibilité de représentation est constituée par le graphe d’ad-
jacence a partir d’une segmentation en régions. Les nceuds du graphe sont attribués a partir des
caractéristiques des régions, telles que la surface en pixels de la région, le rapport entre cette
surface et celle de I’image (surface relative), le niveau de gris moyen et le niveau de gris relatif
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(par rapport a la dynamique de I’image), la compacité de la région. Généralement, ces attributs
prennent des valeurs sur une échelle continue.

La seule information structurelle qui est utilisée est 1’adjacence, implicitement codée par
la structure du graphe. La similarité entre graphes est définie par une méthode a noyaux et
permet de construire un classifieur d’images. Cette similarité, selon un attribut a, entre deux
graphes G et G’, issus de deux images, est évaluée par un noyau qui mesure la similarité de
tous les chemins aléatoires possibles dans les deux graphes (Kashima et al., 2003), pondérée
par la probabilité d’apparition de ces chemins.

Par rapport a d’autres contextes dans lesquels ce type de méthode a été utilisé (Mahé et al.,
2004), I’espace des variables devient continu et multi-dimensionnel, et constitue une part pré-
dominante de I’information. Par conséquent, la fonction de similarité pour des attributs a va-
leurs continues doit étre moins discriminante que le noyau de Dirac classiquement utilisé en
bio-informatique. En conséquence nous utilisons des noyaux gaussiens de variance o2 pour
évaluer la similarité kgbf (a1, a2) entre deux valeurs a; et as d’un attribut numérique a :

2
b llar — az||
kit (a1, a2) = exp <_T (1

Etant donnés deux graphes G et G’ 4 comparer, I’equation (1) permet d’évaluer la similarité
ky,e(h, h') entre deux marches aléatoires h = {z1, ..., 2, } dans Geth’ = {zf, ...,z } dans
G’', en combinant les similarités k,, et k. des valeurs d’un attribut de nceuds v et respectivement
les valeurs d’un attribut d’arétes e le long de h et b :

n
kv,e(h’ hl) = kv(vacl ) Uz’l) H ke(exiflacm eac,’iflx,’i)kv(vwi ’ Uz:) (2)
i=2
Cette formule générale peut étre simplifiée dans le cas ou I’on considére seulement un
attribut de régions (comme c¢’est le cas dans les graphes d’adjacence stricte), ou dans le cas ou
I’on considere seulement un attribut d’arétes. Pour la simplifier, on met la valeur de la fonction
noyau manquante a 1 (I’élément dont on ne prend pas en compte 1’étiquetage doit exister, car
autrement la marche aléatoire dont il fait partie ne serait pas réalisable).
Enfin, le noyau entre G et G’ est calculé en sommant les similarités de tous les chemins
aléatoires h et h’ possibles, pondérées par leurs probabilités d’apparition :

Ky oG, G =3 k(b h)p(h|G)p(h|G') 3)
h h'

Cette fonction est ensuite utilisée dans un séparateur a vaste marge (SVM) pour construire
un classifieur d’images. K, . définit une matrice de similarité entre les paires de graphes a
comparer.

3 Relations spatiales dans le contexte d’apprentissage de
graphes
Le contexte spatial a été intégré avec succes en bioinformatique, pour la représentation par

graphes des données complexes. Avec peu d’exceptions (Mahé et al., 2006), les relations spa-
tiales utilisées sont de type binaire et modélisent de fagon trés exacte la présence ou I’absence
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d’une interaction entre les constituants de la structure globale. Dans ce cadre particulier, la
construction du graphe complémentaire G dela représentation (Borgwardt et Kriegel, 2007),
qui code les absences d’interactions, et 1’utilisation de cette information supplémentaire pour
améliorer la fonction noyau du classifieur sont non-ambigués et facilement réalisables :

K*(G,G") = K(G,G'") + K(G,G") )

En ce qui concerne I’extraction de I’information spatiale a partir des images, la situation
devient plus complexe. Les interactions spatiales ont une variabilité liée a I’interprétation sé-
mantique humaine qui se situe bien au-dela du cas binaire mentionné ci-dessus. De plus, I’in-
tégration de I’information spatiale floue et des attributs de régions s’avére aussi plus complexe
que dans les situations traitées par 1’équation (4). Toutefois, ces relations spatiales apportent
une grande richesse dans la description des images. Cela a été largement montré dans des pro-
blemes de segmentation et reconnaissance de structures dans les images. Ici nous montrons
comment utiliser ces informations en apprentissage et classification.

Nous pourrions nous contenter d’ajouter de I’information structurelle sur les arétes exis-
tantes, mais ’utilisation d une adjacence stricte peut poser un probléme de robustesse. En effet,
lorsque I’adjacence ne dépend que de quelques pixels, le graphe obtenu pourra étre différent
en fonction de la méthode de segmentation utilisée et du modele générique de la classe a ana-
lyser. L’ajout d’arétes comportant plus qu’une information implicite d’adjacence nous permet
donc non seulement de mieux décrire les informations structurelles, mais aussi d’améliorer la
robustesse de la représentation.

Pour notre application, nous utiliserons une relation spatiale topologique représentée par
un degré d’adjacence étendu.

Distance entre régions. La distance entre deux régions Ry et Ry est calculée comme le
minimum des distances euclidiennes entre deux points p; € Ry etq; € Ry :

pmel*%nl,iq?ER'z (deuclidienne (p’n q]))

Position relative directionnelle. Plusieurs méthodes ont été proposées pour définir la direc-
tion entre deux objets, qui est une notion intrinsequement vague. Les méthodes floues sont
particuliérement appropriées (Bloch et Ralescu, 2003) et nous avons choisi ici de représenter
cette information en utilisant des histogrammes d’angles (Miyajima et Ralescu, 1994). Cela
nous permet de représenter toutes les directions possibles entre deux régions. Si Ry et Ry sont
deux ensembles de points Ry = {p1,...,pn} €t Ro = {q1,...,qn}, la position relative direc-
tionnelle entre les régions R; et R, est estimée a partir de la position de chaque point ¢; de R
par rapport a chaque point p; de R;. L’histogramme d’angles Hp, r, est défini en 2D par :

-

Hp,r,(0) = |{(pi,qj) € Ry x Ro/Z (i ,piq)) = 6}

ou Z (7, Piq;) représente 1’angle entre un vecteur de référence i et le vecteur piq;. Lexten-
sion a trois dimensions est une fonction de deux angles. Un exemple est illustré figure 1.

Afin d’obtenir une valeur réelle, nous calculons le centre de gravité de I’histogramme. Le
calcul de I’histogramme d’angles étant cotiteux en termes de temps de calculs, nous pouvons
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FI1G. 1 — Histogramme d’angles entre les régions I et 2. Le centre de gravité est représenté par une
ligne verticale.

étre amenés a travailler avec des images réduites, ce qui affecte peu le calcul du centre de
gravité.

Mesure d’adjacence fondée sur une comparaison floue. La distance et I’orientation ne
sont pas toujours significatives. Par exemple, la distance ne distingue pas deux régions adja-
centes par un unique pixel de deux régions imbriquées. Dans ce dernier cas, le centre de gravité
de I’histogramme n’a pas beaucoup de sens. Nous proposons donc une autre caractéristique,
topologique, qui estime un degré d’adjacence entre deux régions.

Nous estimons le degré d’adjacence entre deux régions en mesurant la corrélation entre
la portion de 1’espace ’proche’ de la premiere région dite de référence et la deuxiéme. Cette
mesure est maximale lorsque la région de référence est imbriquée dans la région cible. Elle est
nulle si les deux régions sont trop éloignées. Une valeur moyenne implique que deux régions
sont adjacentes pour au moins la moitié du contour de la région de référence.

Les représentations floues sont appropriées pour modéliser I’'imprécision intrinséque de
plusieurs relations telles que *proche’. Ici, nous considérons la formulation proposée dans Bloch
(2000) : étant donné un objet de référence, la portion de 1’espace dans laquelle la relation a cet
objet est satisfaite est définie comme un ensemble flou spatial, dont la fonction d’appartenance
en chaque point donne le degré de satisfaction de la relation en ce point. Cette représenta-
tion dans I’espace de I’image est propice a sa combinaison avec d’autres informations de type
image.

La relation spatiale proche’peut étre déduite d’un intervalle flou de forme trapézoidale f
sur RT. Un sous-ensemble flou Hproche(ry) de I’espace de I'image S est alors construit en com-
binant f avec une carte de distance dg, a I’objet de référence Ry : Vo € S, fiproche(ry)(T) =
f(dr, (x)), ou dg, (x) = infycp, d(z,y). La figure 2 présente une région (a) et le sous-
ensemble flou correspondant a la relation *proche de la région 1’ (d). Dans nos expériences, la
fonction d’appartenance f a été définie avec les valeurs fixes suivantes : 0, 0, 10, 30.

Nous avons choisi une fonction symétrique, une M-mesure de ressemblance (Bouchon-
Meunier et al., 1996) définie par :

ngs min(:u’p’rochc(Rl) (.Z'), KR, ((E))
ers maX(H’p’r‘ochc(Rl) (I)7 KR, (CC))

Cette mesure est maximale si 1’objet et la relation sont identiques : cette mesure de ressem-
blance prend en compte le positionnement de 1’objet, mais également la précision du sous-
ensemble flou.

La figure 2 présente trois régions : la région de référence (a) et deux régions qui lui sont
adjacentes (b) et (c). Le sous-ensemble flou correspondant a la relation *proche de la région 1”

Res(proche(Ry), R2) = (5)
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FIG. 2 — (a) Région 1. (b) Région 2. (c) Région 3. (d) Sous-ensemble flou correspondant a la relation
‘proche de la région 1°. (e) Méme chose avec la frontiere de la région 2 en sur-impression. (f) De méme

avec la région 3.

est présenté en (d) et le contour des régions adjacentes a été ajouté respectivement en (e) et (f),
permettant de visualiser I’intersection entre les régions adjacentes et la relation ’proche de la
région 1°. La satisfiabilité mesurée entre le sous-ensemble flou de la relation et la région 2 est
de 0,06 et il est de 0,29 pour la région 3. La figure 3(a) présente la partie du modele graphique
créée avec ces informations : les noeuds correspondent aux régions et les arétes sont étiquetées
par les valeurs de satisfiabilité calculée ci-dessus.

4 Expériences

La base d’images IBSR! contient des données cliniques réelles acquises par imagerie par
résonance magnetique (IRM) et est couramment utilisée en tant que base d’images de cerveaux
sains en trois dimensions. Elle contient les segmentations de 18 cerveaux, réalisées manuelle-
ment par un expert, et chacune est disponible selon trois plans de coupe (ou vues) différents :
axial, coronal et sagittal. Chaque élément de la base de données est un ensemble de coupes qui
couvre le cerveau dans son ensemble.

Cette base de données est principalement utilisée comme un moyen d’évaluer les perfor-
mances d’algorithmes de segmentation, mais la qualité des segmentations proposées et le fait
qu’elle soit disponible gratuitement la rend utile pour nos expériences. La plupart des attributs
proposés permettent de classifier les images de deux vues différentes avec 100% de réussite.
En conséquence, nous devons construire une base plus difficile a classifier. Nous avons donc
tenté de classifier des images provenant de la méme vue. Pour chaque sujet, nous sélection-
nons pour chaque vue trois coupes successives pour la premicre classe, puis trois autres coupes
successives pour la seconde. Cela donne pour chaque vue et chaque classe 54 images (3x18)
dont 15 sont sélectionnées aléatoirement pour 1I’apprentissage. Le reste des images sera utilisé
pour tester le classifieur. Le tableau 1 recense les indices des coupes utilisées dans chacune

!Internet Brain Segmentation Repository, disponible sur http ://www.cma.mgh.harvard.edu/ibst/
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FI1G. 3 — Un sous-ensemble du modéle graphique constitué des nceuds qui représentent les trois régions
de la figure 2, et des arétes qui encodent les relations spatiales entre la région centrale 2(a) et les autres.
En itérant pour I’ensemble des régions, un graphe complet étiqueté sera créé. Pour la mammographie
présentée en 3(b), on voit en 3(c) une segmentation automatique par régions, avec le modele graphique
correspondant.

des trois vues pour définir les classes. Les coupes sont sélectionnées parmi celles qui disposent
d’un nombre suffisant de régions aprés segmentation.

FI1G. 4 — Exemples d’images provenant de la base IBSR. Les niveaux de gris représentent des étiquettes.
A gauche, en haut et en bas : deux coupes provenant d’une vue axiale du méme volume IRM 3D et

appartenant a chacune des classes. Au centre : vue coronale. A droite : vue sagittale.

Pour estimer la similarité des images selon un attribut, nous utilisons des noyaux gaus-
siens avec une valeur du seuil relativement petite (o = 0.05 pour les attributs des régions et
o = 0.01 pour les relations spatiales, dont les valeurs numériques sont plus basses) qui les rend
sensibles aux différences d’étiquetage. Chaque noyau d’attribut est injecté dans un noyau mar-
ginalisé pour graphe utilisé par 1’algorithme SVM décrit dans la section 2. Pour le parametre
de régularisation C' du SVM, qui contrdle le compromis entre la maximisation de la marge
et la minimisation de la pénalisation des points mal classés, nous avons réalisé une recherche
dans une grille de résolution uniforme dans I’espace log,, : log;q C' € {-3,...,6}. Nous
avons observé que pour deux valeurs, C' = 103 (SVM1) et C' = 10° (SVM2), les classifieurs
réalisent un compromis performant entre les objectifs décrits ci-dessus ; dans les tables 2 et 3
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Vue | Nb coupes | Classe 1 | Classe 2
A 255 121, 122, 123 | 126, 127, 128
C 128 58, 59, 60 64, 65, 66
S 255 121, 122, 123 | 126, 127, 128

TAB. 1 — Recensement des coupes composant les bases de données des volumes 3D pour chaque vue :
axiale (4), sagittale (S) et coronale (C).

qui suivent, les résultats sont présentés pour les deux SVMs. Pour la tache de classification,
nous utilisons la vue coronale, avec N = 30 graphes pour I’apprentissage et 7' = 78 graphes
pour le test, les deux ensembles étant également répartis entre les deux classes.

Attribut Représentation SVM1 SVM2
Niveau de gris Graphe d’adjacence (13,4) (11,4)
Niveau de gris Graphe complet (15,8) (13,10)
Compacité Graphe d’adjacence 5,7) (10,4)
Compacité Graphe complet 9,7) (4.,8)

Surface Graphe d’adjacence (13,1) (10,5)
Surface Graphe complet (10,1) (13,1)
Ressemblance Graphe complet 4,7) (3,0)

TAB. 2 — Performances des attributs utilisés individuellement dans deux contextes différents
de représentation (graphe d’adjacence et graphe complet). Les deux machines SVM utilisées
différent par leur paramétre de régularisation. Les valeurs entre parenthéses représentent le
nombre d’exemples de I’ensemble de test mal classés pour chacune des deux classes.

Le point de départ de I’interprétation des images par le contenu est constitué par les attri-
buts des objets d’intérét dans 1’image, ici représentés par les régions. Un modele de représen-
tation sous forme de graphe d’adjacence est intuitif mais sensible a la variabilité de la classe
et également aux étapes de détection de régions et d’extraction de la structure des régions dans
I’image. A ce stade, le graphe complet comme mod¢le de représentation (si on ne met pas
d’attribut sur les arétes) enléve toute information spatiale et son intérét est trés limité dans un
contexte de raisonnement spatial. Les relations spatiales viennent enrichir la représentation de
I’image au-dela de la simple adjacence stricte. Pour la représentation de cette information spa-
tiale, un graphe complet, dont les nceuds sont représentés par des régions et les arétes portent
des attributs décrivant une certaine relation spatiale, est bien adapté. Les performances des at-
tributs de régions et de la relation spatiale présentée en section 3 sont données dans la table 2.
Le nombre d’exemples de test mal classés est significatif, ce qui montre les limites de 1’emploi
d’un seul type d’information pour ’analyse d’images. On peut également remarquer une per-
formance inférieure des attributs de régions dans le cadre d’une modélisation sans information
spatiale de base (graphe complet sans attribut sur les arétes).

Afin d’utiliser les deux types d’informations dans le but de classification, nous avons ajouté
progressivement I’information spatiale sur le graphe d’adjacence initial et rajouté des arétes en
fonction de la valeur numérique de la relation spatiale associée. Dans une premicre étape, nous
avons gardé la structure du graphe d’adjacence entre les régions et nous avons placé sur les
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arétes déja présentes la valeur de la mesure de ressemblance entre les régions reliées. Dans les
deux étapes suivantes, nous avons choisi deux seuils de plus en plus permissifs (0.01 et 0.001)
et nous avons rajouté au graphe d’adjacence des arétes dont la valeur de la relation spatiale
associée est au-dessus du seuil. Finalement, nous avons rajouté au graphe initial d’adjacence
toutes les arétes étiquetées possibles, ce qui correspond a 1’emploi d’un seuil 0.

Les résultats des expériences sont présentés dans la table 3. Au fur et & mesure que les
arétes associées aux valeurs faibles de la mesure de ressemblance sont ajoutées au graphe, on
remarque une diminution des performances de classification, qui peut méme tendre vers les
niveaux observés sans utiliser I’information spatiale (le cas des graphes complets de la table
2). Cette observation vient accentuer 1’importance d’une bonne adaptation de 1’usage des rela-
tions spatiales dans un contexte d’apprentissage de type discriminatif, qui emploie des noyaux
stationnaires (invariants par translation) comme le noyau gaussien de base. Puisque 1’algo-
rithme de classification cherche a analyser les similarités entre les graphes par leur étiquetage,
le fait que la relation spatiale augmente le nombre d’étiquettes de valeur trés faible peut faire
diminuer I’importance des informations non nulles et perturber le processus de comparaison.
L’avantage évident des relations spatiales floues est de pouvoir donner en méme temps une in-
formation sur la présence et sur ’absence d’une interaction, mais les résultats des expériences
montrent que I’apport de I’information sur I’absence d’une interaction n’augmente pas auto-
matiquement les performances d’un classifieur. Une solution possible pour cette situation est
de limiter I’information sur I’absence des interactions (par exemple par un seuil adapté au type
de relation et au jeu de données). Une autre stratégie a envisager est d’adapter le calcul de la
similarité des étiquettes spatiales pour prendre en compte non seulement la différence numé-
rique des valeurs a comparer, mais aussi leur distribution par rapport au support de la relation
spatiale. Ainsi si une relation est bien satisfaite par deux paires de régions dans les graphes
a comparer, la mesure de similarité devra avoir plus d’importance que si la relation n’est pas
satisfaite par les deux paires de régions.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons montré I’intérét d’une part de ’utilisation de représentations
graphiques des images pour 1’apprentissage et la classification par des méthodes a noyau, et
d’autre part de la fusion d’attributs de régions et de relations spatiales pour améliorer la clas-
sification. L’influence de la prise en compte de relations plus ou moins bien satisfaites a été
illustré dans le cas de 1’adjacence entre des régions issues d’IRM du cerveau.

Plutét que de sélectionner les arétes en fonction d’un seuil sur le degré de satisfaction de
la relation, nous proposons pour nos travaux futurs de construire une fonction de similarité
qui traite différemment les relations bien satisfaites et les relations non satisfaites, de maniére
graduelle, sans imposer de seuil.

Des expériences sur d’autres bases de données d’images et d’autres types de relations sont
également en cours.



Vers une utilisation améliorée de relations spatiales pour 1’apprentissage

Attributs Représentation SVM1 SVM2
Ress. & niveau de gris Graphe d’adjacence 4,0) (4,0)
Ress. & niveau de gris Graphe (ress. > 0.01) (10,1) (7,1)
Ress. & niveau de gris Graphe (ress. > 0.001) (12,3) 9,3)
Ress. & niveau de gris Graphe complet (15,4) (12,9)
Ress. & compacité Graphe d’adjacence (3,0) (3,0)
Ress. & compacité Graphe (ress. > 0.01) (4,0) (3,0)
Ress. & compacité Graphe (ress. > 0.001) (4,0) (4,0)
Ress. & compacité Graphe complet (7,2) (4,0)
Ress. & surface Graphe d’adjacence (1,0) 2,1)
Ress. & surface Graphe (ress. >0.01) 2,0) 2,0)
Ress. & surface Graphe (ress. > 0.001) (2,0) (3,0)
Ress. & surface Graphe complet (2,0) (2,0)

TAB. 3 — Performances d’une paire (attribut de région, relation spatiale) dans des représenta-
tions graphiques seuillées par la valeur numérique de la relation spatiale. Les deux machines
SVM utilisées different par leur parametre de régularisation. Les valeurs entre parenthéses
représentent le nombre d’exemples de |’ensemble de test mal classés pour chacune des deux
classes.
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Summary

This paper deals with structural representations of images for machine learning and image
categorization. The representation consists of a graph where nodes represent image regions
and edges spatial relations between them. Both nodes and edges are attributed. The method
is based on graph kernels, in order to derive a metrics for comparing images. We show in
particular the importance of edge information (i.e. spatial relations) and the influence of the
satisfaction or non-satisfaction of a relation between two regions.



