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Image hyperspectrale
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Plan

@ Problemes et methodes de reduction de
dimension

@ Segmentation supervisée et non supervisee
(deux algorithmes)



Reduction de dimension
en classification

Pourquoi, selon quel critere et avec quelle
strategie



Petite définition du probleme : classification supervisée

On observe des données (vecteurs de grandes dimension) issues

de deux lois différentes
PECOMPOSITION PANS

(f 2 X4 O O

Classe “0 Xl FERRI ,Xn ~ UNE BASE
wqn 1 1
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On observe une nouvelle donnée X issue de Py ov
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Petite définition du probleme : classification supervisée

On observe des données (vecteurs de grandes dimension) issues

de deux lois différentes
PECOMPOSITION PANS

(f 2 X4 O O

Classe “0 Xl FERRI ,Xn ~ UNE BASE
wqn 1 1

Classe “1 e X

On observe une nouvelle donnée X issue de Py ov

Question : dans quelle classe cette donnée doit étre
rangeée?

Singularité du probleme : p>>n ou p et n comparables




Comment mesurer |'intérét d'une direction de I'espace
des observations ?

Mesure de |a qualité de séparation

des données dans une directioni variabilité entre
les groupes dans

la direction i

| X1[i] — XO[i]]
v/ Covliji]
i

variabilité globlale dans la
direction i

SRD[’i] 222




Comment mesurer |'intérét d'une direction de I'espace
des observations ?

Une direction intéressante de I'espace des
observations est une direction dans laquelle les
observations sont bien séparées.

Mesure de |a qualité de séparation

des données dans une directioni variabilité entre
les groupes dans

la direction i

X [i] — XP[5]]
v/ Covli,i]
el

variabilité globlale dans la
direction i

SRD[’i] 222




On peut classer les directions par intérét. Comment
choisir le nombre de directions retenues ?
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On peut classer les directions par intérét. Comment
choisir le nombre de directions retenves ?

ldée : effectuer simultanément pour i=1.....p, le test des
hypothéses

|a direction i est
" intéressante

la direction i west
H 07 -

" pas inféressante contre  Hy;

Utiliser par exemple l'algorithme de Benjawmini et Hocheberg de
controle de l'espérance de proportion de rejet a tord, en se
plagant dans un cadre gaussien

Il y a de bonnes raisons théoriques a l'utilisation de cet
algorithwe plutot quun autre




Réduire la dimension de I'espace dans lequel la régle
agit, est-ce la seule simplification que I'on peut faire ?
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Réduire la dimension de |’espace dans lequel la regle
agit, est-ce la seule simplification que I'on peut faire ?

Une regle de classification sépare ['espace en deux parties
Séparer par une quadrique

/\Classe 1
classe 0

Séparer par un hyperplan affine

lus simple !
P P classe O

Passer d’une régle quadratique a une regle affine, ¢'est une
réduction de la dimension de ['espace dans lequel se trouve
le classificateur vtilisé




Comwment mesurer |'intéret d'une régle quadratique
dans une direction de I’espace des observations ?
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Comwment wmesurer l'intérét dune régle quadratique
dans une direction de I'espace des observations ?

Une direction dans laquelle la variabilité des différents groupes
varie est une direction dans laquelle une régle seulement linéaire
perd une information

A PO

—

(1=

Pl ~—

Mesure de ['intérét d'une regle quadratique :

Sk.[i]* variance empirique des
Srp = S1[i]* — Soli]” données du groupe k dans la
direction i.




Faut-il chercher la structure de corrélation entre les
covariables ?
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Faut-il chercher la structure de corrélation entre les
covariables ?

Si l'on cherche a estimer toute la structure de corrélation
a partir des observations seulement ... p 2 parametres...

Idée : utiliser |'a priori que I'on possede sur la structure de
corrélation

ondelette= décorrélation des bandes de fréquence si
le signal est presque stationnaire




Comwent fraiter le cas de plus de 2 classes ?
‘analyse de |a variance vectorielle”




Comwent fraiter le cas de plus de 2 classes ?
‘analyse de |a variance vectorielle”

Pour mesurer ['intéret d’'une direction q:

Lol =Y 303 ( Sjl[q]) —(Xi,la] - X71q])

NN ;
i<j m=1 =1 Ty




Comwent fraiter le cas de plus de 2 classes ?
‘analyse de |a variance vectorielle”

Pour mesurer ['intéret d’'une direction q:

Tanld =532 3 ( Sjl[q]) —(Xld) - Xla)?

;15
t<t-m=1ii=1 L2

Pour mesurer |'intéret d'une regle
quadratique dans une direction q :




(a) 21 glioblastomes A




(b) 9 glioblastomes B




(c) 16 Meningiomes




(d) 18 métastases




(e) 9 tissus sains




Groupes présents

tous sauf
Métastases

Glioblastomes type A

et Méningiomes

Taux d’erreur

30 %

5%




Groupes présents tous sauf | Glioblastomes type A
Métastases et Méningiomes
Taux d’erreur 30 % 5%

F1G. 2.3 — Taux d’erreur de classification (probléme a deux groupes : Méningiomes / Glioblastome
A) en fonction de la dimension sélectionnée. La dimension sélectionnée par notre algorithme est
dans la zone marquée de points noirs.
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Principal probleme concernant les données spectro

Ce que ['on ‘devrait” >
observer dans la classe k : Y € R® Y ~ Py

Ce que I'on observe dans la
classek :

Zy € C7 Yilql(w) = R (e¥190) Z[q] (w))

Ylg/(w) = a(w)q + b(w)




Segmentation d'images
hyperspectrales

Segmentation supervisee (methode multi-echelle)
Segmentation non supervisee (Adaptive Weight
Smoothing)






Hypotheses sur l'image :
constante sur des zones
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Hypotheses sur l'image :

constante sur des zones fle) =

Inconnus

On obhserve REE . .
au pixel i : Y; = f(z:) + o€



Pour savoir si deux observations sont issues de la mewe classe
Y= .,i[ + o¢; € RP
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Pour savoir si deux observations sont issues de la meéwe classe

PR ool Nt S N i it agftin il Wimbier b Mrlab ik WM ol Puii

et Dy M i, o AP et KAty o bl bl oot Wi R it M

Y. =f,+0e; € RP
Tester les hypotheses i =1 ]

Ho : [|fi — fjllre =0 contre Hy : |[f; — fj|lre # O
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Y= e erncs R

Tester les hypotheses

Hy : ||fi — fillge =0 contre Hy : ||fi — fi|lge # O
Statistiquedetest  ||Y; — Y;|[re  centrée, réduite ...
perte de puissance avec la dimension




Pour savoir si deux observations sont issues de la meéwe classe

Y= e erncs R

Tester les hypotheses
Hy : ||fi — fillge =0 contre Hy : ||fi — fi|lge # O
Statistique de fest |SA(Y; — Y )||re centrée, réduite....




Pour savoir si deux observations sont issues de la meéwe classe
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Y= e erncs R

Tester les hypotheses
Hy : ||fi — fillge =0 contre Hy : ||fi — fi|lge # O
Statistique de fest |SA(Y; — Y )||re centrée, réduite....

\ opérateur de seuillage
..induit une réduction de dimension




Algorithme AWS




Algorithme AWS initialisation :




Algorithme AWS initialisation: 0 = Y;

Etape k : adaptation
. Pour chaque pixel X; , utiliser un voisinage de taille k: Uy (X))
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Algorithme AWS initialisation:  f0 = Y

Etape k : adaptation
. Pour chaque pixel X, , utiliser un voisinage de taille k: Uy (X;)

. Détecter les pixels de Uy, (X;)issus de la classe de X; : V,(X,)
X; € Vi(Xy) st I1S\(SFH = f77H)llme petit




Algorithme AWS initialisation: 0 = Y;

Etape k : adaptation
. Pour chaque pixel X, , utiliser un voisinage de taille k: Uy (X;)

. Détecter les pixels de Uy, (X;)issus dela classe de X; : V. (X;)
X; € Vi(Xy) st I1S\(SFH = f77H)llme petit







AWS...

Estimation av pixel i

A

Wi Y

i




AWS...

Estimation av pixel i




AWS...

Estimation av pixel i

Probleme : ne produit pas une segmentation




.. pOUY caractériser une
frontiere.




.. pOUY caractériser une
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.. pOUY caractériser une
frontiere.

[et]
séparés par une frontiere si

w@'j:1

critere de décision : i et j
séparés par une frontiere si

iy = 1

trop variable...
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.. pOUY caractériser une
frontiere.

systeme de vote :

VEk Wik — Wik

critere de decision :

Z 11Dz'k=’lf1jk > A\
k




Application

Image simulée
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Methode multi-echelle :
les mixlets



Modele de Mélange




Modele de Mélange

K
Sur un pixel jdeAi, on observe Y ~ Z i [A;| P
k=1




Modele de Mélange

inconn

Sur un pixel jde A; on observe Y ~»

k=l
connu




K
Y; ~ Y mh[Ai] P
k=1

Dans la prafique, P inconnues.
Echantillon d'apprentissage pour les obtenir
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Choix d'un espace dans lequel les covariances des
différents groupes sont eqales (linéarisation)




K
Y; ~ Y mh[Ai] P
k=1

Dans la prafique, P inconnues.
Echantillon d’apprentissage pour les obtenir

Si grande dimension alors nécessité de simplification de
|'estimation

Réduction de dimension
Choix d'un espace dans lequel les covariances des
différents groupes sont eqales (linéarisation)
Modélisation paramétrique (par exemple
gaussienne)




Recherche
de Tl
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idée : restreindre |'ensemble des découpages de I'image envisagés de
maniére intelligente




%" w4l :Méthode multi-6chelle

idée : restreindre |'ensemble des découpages de I'image envisagés de
maniére intelligente

o
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Partitions construites a partir d'un Quad-Tree P



i x40 :Méthode multi-échelle

= Argmax {L(Y,n|P|,P) — pen(P)}




i x40 :Méthode multi-échelle

(#[P).P) e
Observations

sur |'image (Yi):




i x40 :Méthode multi-échelle

(#[P].P) :/Af/gi“j“/“mm,m i
Observations ]

I Ay i
sur |'image \*¢/¢ Parfition
de |’imugeP il et




i x40 :Méthode multi-échelle

(Y3) Partition

sur |'image
de |’imugeP il et

(#[P],P) jr/gr/n/a}f{/E(Y,w[P], o
Observations / ]

Poids du mélange donnant les densités
w[P] = (1| F;])jk




i x40 :Méthode multi-échelle

(#[P],P) jr/gxﬁic{/cgy,w[p], o
Observations / ]

(Y3) Partition

sur |'image
de |’imugeP il et

Poids du mélange donnant les densités
w[P] = (1| F;])jk

pen(P) = |P) (g( — 1)log(N) + glog 2)




Algorithme rapide de type CART

pen(P® U P°) = pen(P®) + pen(P°)

Calculs récursif ...
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Algorithme rapide de type CART

pen(P® U P°) = pen(P®) + pen(P°)
L((Y:)iepaups,m[P* U Pb]apa U Pb) il
L((Yi)iepe,m[P],P?) + L((Yi)icpr,T[P°],P")

Pour choisir entre deux partitions

"R, 7~ Ry fl ithili D, AL R, |
| 3 2 R2 %’ R3 /44
R 23 '

/1))1 /1)“)/ [{:){ Rl

Calculs récursif ...



Regle de segmentation ufilisée

d Py,

ity

h* (1) = Argmax, |x;]
Regle optimale

K
Pi = Zﬂ'k[QBz]PI{
k=1




Regle de segmentation ufilisée

d Py,
dP?

K
Pi — Zﬂ'k[mz]PI{
k=1

h* (i) = Argmax,m|x;] (YD)

Regle optimale

d P
d P

K
k=l

il( ) = Argmax, Ty |x;] (Y;)

Regle utilisée




Résultat théorique obtenu

Hypothése A1l. Il existe une constante positive B telle que

dP
sup " (z) < B.

r€X k1,kae{1,...,K}? de?2

Hypothese A0 Il existe M > 0,3 > 0 et 7 = [0,1]* — R tels que 7[x;] = 7 (x; centre du
pixel i),

|7]|oo < M et N(mw,7) < Brt.

~

7,r) = |{carres roses}|




Résultat théorique obtenu

Sous les hypotheses précédentes

R(h) = proportion de pixels mals classés par h




Résultats pratiques : images de Mars

B poussiere

glace

d'equ
glace de

(02




Résultats pratiques : images de Mars

version ordonnée de Iu vuriuble cenriée réduite obtenue avec :

ool = Y 303 (51 + 5o ) s Gkl X7l

1<jg m=1 [=1




Résultats pratiques : images médicale
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Résultats pratiques : images meédicale

F1G. 2.2 — Segmentation obtenue -a gauche-, et segmentation que 'on devrait obtenir (selon les
médecins/physiciens)- & droite-. Les pixels colorés en bleu correspondent & des tissus sain, le vert
est du glioblastome de type B et le rouge du glioblastome de type A.
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.Utilisation des maxima-lines d’ondelettes ou plus
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Des perspectives pour le premier algo de
segmentation :

Ameélioration de I’'algorithme de recherche de frontier
avec un algorithme du type “minimum ratio weight
cycle”.

Identification de la structure de

covariance spatiale et temporelle



Conclusion et perspectives :
deuxieme algo

e Algorithme rapide et ajustable (par la
pénalité)

e Posibilité d’intégrer des classes
structurées en arbres.

e Intégration d’'une classe “poubelle”

e Bruit poisonnien.
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