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TIC : Technologie de I'lmage et de la Communication
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Enseignant ...
@ Informatique industrielle, TSI, Modeles & Algos stochastiques.
@ Etudiants dept. EEA, Bio-info (Gphy), Math. Appli., Bio.
@ Dela L1 au Master 2.

@ Resp. pédagogiques : UEs, parcours Gphy option imagerie.
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... et Chercheur

0 Contexte
9 Sélection de modeles
e Description de structures spatiales

Q Bilan et perspectives
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Contexte

Description de Processus n-D scalaires ou vectoriels

Qu’est-ce qui peut étre décrit ?

@ la distribution des données observées (scalaires ou vectorielles)
appelées observations et notées :

X={Xs}sep, A€Z", |A|=N

@ les structures temporelles et spatiales a I'intérieur d’une région,
@ I'agencement des contours et des régions (ou des zones temporelles).
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Contexte

Description de Processus n-D scalaires ou vectoriels

Qu’est-ce qui peut étre décrit ?

@ la distribution des données observées (scalaires ou vectorielles)
appelées observations et notées :

X={Xs}sep, A€Z", |A|=N

@ les structures temporelles et spatiales a I'intérieur d’une région,
@ I'agencement des contours et des régions (ou des zones temporelles).

Permet le développement de méthodes
@ de classification, d’'indexation ou de reconnaissance de formes,
@ de segmentation et de résolution de problémes inverses,
@ de codage/compression,
o ..

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D



Contexte

Approche probabiliste et statistique

Approche probabiliste : hypothése fondamentale

@ x = {Xs},., réalisation d'un processus aléatoire X = {Xs} .
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Contexte

Approche probabiliste et statistique

Approche probabiliste : hypothése fondamentale

@ x = {Xs},., réalisation d'un processus aléatoire X = {Xs} .

X X, variable ou vecteur aléatoire, défini sur un espace probabilisé :
(QXS,AQXS,PXS) avec Py : AQXS — [0,1].
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Contexte

Approche probabiliste et statistique

Approche probabiliste : hypothése fondamentale

@ x = {Xs},., réalisation d'un processus aléatoire X = {Xs} .

X X, variable ou vecteur aléatoire, défini sur un espace probabilisé :
(QXS,AQXS,PXS) avec Py : AQXS — [0,1].
— Modélisation des distributions par Py
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Contexte

Approche probabiliste et statistique

Approche probabiliste : hypothése fondamentale

@ x = {Xs},., réalisation d'un processus aléatoire X = {Xs} .
X X, variable ou vecteur aléatoire, défini sur un espace probabilisé :
(QXS,AQXS,PXS) avec Py : AQXS — [0,1].
— Modélisation des distributions par Py

X Lois jointes, P (X1, X2, ...), et lois conditionnelles, P (Xs,, -« [Xr, -+ )
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Approche probabiliste et statistique

Approche probabiliste : hypothése fondamentale

@ x = {Xs},., réalisation d'un processus aléatoire X = {Xs} .
X X, variable ou vecteur aléatoire, défini sur un espace probabilisé :
(QXS,AQXS,PXS) avec Py : AQXS — [0,1].
— Modélisation des distributions par Py

X Lois jointes, P (X1, X2, ...), et lois conditionnelles, P (Xs,, -« [Xr, -+ )

— Modélisation des structures
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Contexte

Approche probabiliste et statistique

Approche probabiliste : hypothése fondamentale

@ x = {Xs},., réalisation d'un processus aléatoire X = {Xs} .
X X, variable ou vecteur aléatoire, défini sur un espace probabilisé :
(QXS,AQXS,PXS) avec Py : AQXS — [0,1].
— Modélisation des distributions par Py

X Lois jointes, P (X1, X2, ...), et lois conditionnelles, P (Xs,, -« [Xr, -+ )

— Modélisation des structures

Ouitils statistiques

@ Validation / Comparaison des méthodes.
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Contexte

Approche probabiliste et statistique

Approche probabiliste : hypothése fondamentale

@ x = {Xs},., réalisation d'un processus aléatoire X = {Xs} .
X X, variable ou vecteur aléatoire, défini sur un espace probabilisé :
(QXS,AQXS,PXS) avec Py, : Aqg, — [0,1].
— Modélisation des distributions par Py

X Lois jointes, P (X1, X2, ...), et lois conditionnelles, P (Xs,, -« [Xr, -+ )

— Modélisation des structures

Ouitils statistiques

@ Validation / Comparaison des méthodes.
@ Estimation a partir d’'une observation de dimension finie.
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Contexte

Approche probabiliste et statistique

Approche probabiliste : hypothése fondamentale

@ x = {Xs},., réalisation d'un processus aléatoire X = {Xs} .
X X, variable ou vecteur aléatoire, défini sur un espace probabilisé :
(QXS,AQXS,PXS) avec Py, : Aqg, — [0,1].
— Modélisation des distributions par Py

X Lois jointes, P (X1, X2, ...), et lois conditionnelles, P (Xs,, -« [Xr, -+ )

— Modélisation des structures

Ouitils statistiques

@ Validation / Comparaison des méthodes.
@ Estimation a partir d’'une observation de dimension finie.
@ Choix d’un modeéle dans une collection de modeles {IMm} .4 1y
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Présentation

Sélection de modeles Histogrammes
Distributions multivariées
Méthodes comparatives

Sommaire

Q Sélection de modeles




Présentation
Sélection de modeles Histogrammes
Distributions multivariées

Méthodes comparatives

Un theme “ancien” toujours d’actualité

Les principales approches

@ Choix bayésien de modeéles et méthodes par échantillonnage
f(x|Mp) = f(X,0m|Mmn)dbm
Om

Fonction de Vraisemblance Marginale (“Evidence” en Anglais)
“Reversible Jump Monte Carlo Markov Chain” (RIMCMC - Green 95), ...
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Présentation
Sélection de modeles Histogrammes
Distributions multivariées

Méthodes comparatives

Un theme “ancien” toujours d’actualité

Les principales approches

@ Choix bayésien de modeéles et méthodes par échantillonnage

F(XMn)= [ £(X,0m|Mn)d0n
Om

Fonction de Vraisemblance Marginale (“Evidence” en Anglais)
“Reversible Jump Monte Carlo Markov Chain” (RIMCMC - Green 95), ...

@ Principe de parcimonie : trouver le meilleur compromis entre le
pouvoir de représentation du modele et sa complexité.
"I Représentations parcimonieuses (matching pursuit, ...)
I Les criteres d’'information (IC)

Olivier Alata (XLIM-SIC) bution a la description de données n-D



Présentation
Sélection de modeles Histogrammes
Distributions multivariées

Méthodes comparatives

IC et principe de parcimonie

@ Formulation directe du compromis recherché.

IC(My) = —2|ogf(x éMV,le) + p(l6a|,N)
Représentation Complexité
NS = argmin IC (M)
Mm

MV : Maximum de Vraisemblance

Olivier Alata (XLIM-SIC)



Présentation
Sélection de modeles Histogrammes
Distributions multivariées

Méthodes comparatives

IC et principe de parcimonie

@ Formulation directe du compromis recherché.

IC(My) = —2|ogf(x éMV,le) + p(l6a|,N)
Représentation Complexité
NS = argmin IC (M)
Mm

MV : Maximum de Vraisemblance
@ Exemple de courbes typiques dans le cas de modéles “emboités” :

Terme "MV"

Taille du modeéle

Olivier Alata (XLIM-SIC) bution a la description de données



Présentation
Sélection de modeles Histogrammes
Distributions multivariées

Méthodes comparatives

IC et principe de parcimonie

@ Formulation directe du compromis recherché.

IC(My) = —2|ogf(x éMV,le) + p(l6a|,N)
Représentation Complexité
NS = argmin IC (M)
Mm

MV : Maximum de Vraisemblance
@ Exemple de courbes typiques dans le cas de modéles “emboités” :

Terme "MV" Terme "MV" + pénalité

Modéle choisi

Taille du modeéle Taille du modéle

Olivier Alata (XLIM-SIC)



Présentation

Sélection de modeles Histogrammes
Distributions multivariées
Méthodes comparatives

p(|0m|, N) = a(N) |0m| = Déterminer a(N)

Existence de nombreux criteres
@ AIC (Akaike 74), BIC (Schwarz 78), ¢ (Hannan & Quinn 78), ...
@ Intérét pour le critére ¢ (El-Matouat, Hallin 96)
a(N) = N”loglog N, consistance forte si 3 € ]0,1[.

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D



Présentation
Sélection de modeles Histogrammes
Distributions multivariées

Méthodes comparatives

p(|0m|, N) = a(N) |0m| = Déterminer a(N)

Existence de nombreux criteres

@ AIC (Akaike 74), BIC (Schwarz 78), ¢ (Hannan & Quinn 78), ...
@ Intérét pour le critére ¢ (El-Matouat, Hallin 96)
a(N) = N®loglog N, consistance forte si 3 € ]0,1[.

Lien entre ¢z et d’autres criteres

@ AIC : Bac = 29228099, 50 < 0 pour N > 1619

@ BIC : B¢ = 8N _0gi0alaN 0 < 35 < 1 pour N > 4
@ Et d’autres valeurs (Jouzel, Olivier, El-Matouat 2000) :
Bmin = Io%ngI;VN et Bmax = 1 — Bmin

@ Pour N > 15, Baic < Beic < Bmin < Bmax < 1.
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Présentation
Sélection de modéles Histogrammes
Distributions multivariées

Méthodes comparatives

Approcher une densité a I'aide d’'un histogramme

@ Minimisation de la longueur d’'un codage sans perte a une précision “q”.
n; —
ICH(x|Nm) = =31, nilog wr; + 21 logN — Nlogq
X n; :occurrence de lintervalle j, j=1,--- ,m
X L :largeur de lintervalle j, j=1,---,m
@ Optimisation par programmation dynamique (Rissanen, Speed, Yu 92).
@ Exploitation en reconnaissance de lois pour les canaux de transmission.

350 035

300 ff 100 03l | \ 19
intervalles [ ) \ intervalles

250
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Présentation
Sélection de modéles Histogrammes
Distributions multivariées

Méthodes comparatives

Approcher une densité a I'aide d’'un histogramme

o] Z% Histogramme
choisi par le
critére sur des
échantillons issus
d’une densité
laplacienne.

Codage / compression des images

@ Obtention de zones “mortes” a 'aide d’histogrammes sur les
coefficients DCT.

@ Amélioration des performances de méthodes de compression JPEG.

Thése Azza Ouled Zaid (2002 - C. Olivier, F. Marmoiton & O. Alata )
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Présentation
Sélection de modéles Histogrammes
Distributions multivariées

Méthodes comparatives

Approcher une densité a I'aide d’'un histogramme

Histogramme
choisi par le
critére sur des
échantillons issus
d’'une densité
laplacienne.

Z.one morte

Codage / compression des images
@ Obtention de zones “mortes” a I'aide d’histogrammes sur les
coefficients DCT.
@ Amélioration des performances de méthodes de compression JPEG.

Thése Azza Ouled Zaid (2002 - C. Olivier, F. Marmoiton & O. Alata )
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Présentation
Sélection de modeles Histogrammes
Distributions multivariées

Méthodes comparatives

Distributions multivariées

Lois de mélange gaussiennes multidimensionnelles (LMGM) et espaces
couleur - Evaluation a I'aide de la synthése d’images.

@ Approximation de la distribution : critére “Integrated Completed Likelihood” (ICL -
Biernacki, Celeux & Govaert 2000).

@ Représentation de I'image : criteres AIC, BIC.
@ Bon compromis : critére ¢g_ . .

bution a la descripti



Présentation

Sélection de modeles Histogrammes
Distributions multivariées
Méthodes comparatives

Méthodes comparatives

@ Choisir un modéle sans calculer toutes les valeurs du critére
@ M : nombre de paramétres libres maximum et ©y € RY.
@ Modeéle de support S C [1, M] (généralement, 6 = 0) :

Os = {ee Oumtels que Vj € S, 0; £ 00 et Vj ¢ s,e,-:e,‘-’}

Olivier Alata (XLIM-SIC) ibution a la description de données



Présentation

Sélection de modeles Histogrammes
Distributions multivariées
Méthodes comparatives

Méthodes comparatives

@ Choisir un modéle sans calculer toutes les valeurs du critére
@ M : nombre de paramétres libres maximum et ©y € RY.
@ Modeéle de support S C [1, M] (généralement, 6 = 0) :

Os = {ee Oumtels que Vj € S, 0; £ 00 et Vj ¢ s,e,-:e,‘-’}

Méthode globale

5'°C = argmin (IC(S))
SCI1,M]

@ 2M critéres & calculer.
— Introduction des méthodes comparatives.

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D



Présentation

Sélection de modeles Histogrammes
Distributions multivariées
Méthodes comparatives

Méthodes comparatives

Méthode de Nishii (88)

{ IC, ot Ic([1, M1)
SN = {je[1,M], ICt < IC(I1,M]\ {j})} -

@ Un parcours de I'ensemble des parameétres.
@ M + 1 criteres a calculer.

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D



Présentation

Sélection de modeles Histogrammes
Distributions multivariées
Méthodes comparatives

Méthodes comparatives

Méthode de Nishii (88)

{ ICref = IC(II17M]])
glov {i e, M], ICes < IC(I1, M\ {j})} -

@ Un parcours de I'ensemble des parameétres.
@ M + 1 criteres a calculer.

Méthode comparative descendante

@ A chaque parcours, Suppression du plus “mauvais” parametre.
@ Arrétlorsqu’il n’y a plus de parameétre a supprimer.
@ Au plus M(M + 1)/2 critéres a calculer.

Thése Guilhem Coqg (2008 - XLIM-SIC C. Olivier & O. Alata, LMA Poitiers M. Arnaudon)

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D



Présentation
Sélection de modeles Histogrammes
Distributions multivariées

Méthodes comparatives

Méthodes comparatives - exemple AR 1-D

Xn = — Z amXn—m + €n
meS

@ S C Z*, support de prédiction.

@ Erreur de prédiction : e = {en},cn, A CZ, N = |A|,
réalisation d’un bruit blanc.

@ Simulations réalisées :

% en NN(O,O’g)

% {am},cs- = 10.5, 0.4, 0.45} avec S = {1,2,5}.

I Génération de 100 échantillons de tailles 100 et 10000.
"I Méthodes testées : globale, Nishii et descendante.

"I Support de taille maximum : M = 20.

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D



Présentation
Histogrammes
Distributions multivariées

Sélection de modéles

Méthodes comparatives

Méthodes comparatives - exemple AR 1-D

@ Recherche du support de prédiction S* = {1,2,5}.

- 100
= |—— comparative I A VT\
S g/\ @ descendante g f
Q R &

Y < globale S o]
2" T Y =1/
A N_\ g
8 = i g
£ A | g
8 / \ <]
x g M
5w N 5]
2 2
G 3 G
@ (0]
° °
e ¥ \ \ o 27 —+— comparative
x B

L —&— descendarte
X‘Q —&— globale
0o o1 w2 os  ds os  os oz oy os w0 f3 00 o1 o0z o3 o¢ o5 os 07 oo os 10 [3

N =100

N = 10000

@ Temps de calcul : globale ~ 200x comparatives.

Olivier Alata (XLIM-SIC)
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Présentation
Sélection de modeles Histogrammes
Distributions multivariées

Méthodes comparatives

Méthodes comparatives - exemple AR 1-D

@ Recherche du support de prédiction S* = {1,2,5}.

o ® 5
= —— comparative < A
g A @ descondante g /",:C \
S i S < globale Sw Y/
a 2 AR M4
> / E
Gl \ ° 1/
B Bty
§wl |7 \} go
S H
g 1/ f B 8

% x
2 bt LY % o]
= E =
& &
3 \X,‘ K]

o )
< \ AN <] —+— comparative
N @ descendarte \
, NN —— glebale
v o ds e s e or oo 10 3 %0 o1 oz o3 0+ o5 05 o7 oo ca 10/}

N =100 N = 10000

@ Temps de calcul : globale ~ 200x comparatives.
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Sélection de modéles

Présentation
Histogrammes
Distributions multivariées

Méthodes comparatives

Méthodes comparatives - exemple AR 1-D

@ Recherche du support de prédiction S* = {1,2,5}.

% de choix correct du support

AIC

mil
y}\ @ descendante
#/4\‘&;.\- < globale

e

—— comparative

j\ Brax

Olivier Alata (XLIM-SIC)

©
E )f max
g
&, bin T
)
4
3 Peic \
5 ol
el &&
£
[
M
N
2
5
o
‘c?ﬂ‘ L1 iV
2 —+— comparative

—&— descendarte

—&— globale

N = 10000

ibution a la descripti




Présentation
Sélection de modeles Histogrammes
Distributions multivariées

Méthodes comparatives

Méthodes comparatives - exemple AR 1-D

@ Recherche du support de prédiction S* = {1,2,5}.

™
o0 Fo

i —— comparative <
€ i A 'max
§ 1B Fad V}\ © descendante 3
s Lt A\ o < globale S min
FE AL @
- # 1 A E Bpic
z \ max B el
8w 7 \ @27/
1= H 5
g |/ / \‘ 8

o x
-3 40 ?’ ‘\ ‘© 407
2 ™ 2
; W\ :
o \ 3
1\2 2 \ N g 204 —+— comparative
° R —&— descendarte
'\ *\rﬂ —o— globale
0 L LU S LA S S Sy T - =R —

N =100 N = 10000

@ Estimation d’'un support de prédiction 2-D (textures).

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D



Présentation

Caractérisation de textures couleur
Description de structures spatiales Segmentation “bas niveau”

Segmentation “haut niveau”

Sommaire

© Description de structures spatiales

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la descripti



Présentation

Caractérisation de textures couleur
Description de structures spatiales Segmentation “bas niveau”

Segmentation “haut niveau”

Textures en niveaux de gris

Doctorat (Janv. 1998) - Equipe Signal Image (ESI) de Bordeaux
Dir. : Mohamed Najim
@ Caractérisation avec les coefficients de réflexion 2-D.

@ Méthodes d’analyse spectrale combinant différents supports de
prédiction 2-D (méthode HMHV).

@ Orientation et échelle.
@ Segmentation supervisée d'images texturées et supports de prédiction.

ATER (1997 - 98) - LASTI groupe Image de Lannion

@ Invariants de Fourier-Mellin et méthodes d’analyse spectrale.

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D




Présentation
Caractérisation de textures couleur
Description de structures spatiales Segmentation “bas niveau”

Segmentation “haut niveau”

Eléments de segmentation

)

Observations : X = {Xs}¢cn réalisation de X = {Xs}

seA
Champ des régions :  y = {ys},, réalisationde Y = {Ys} A

Cas supervisé / non-supervisé

@ Nombre de classes, 1 < m; < M;, connu / inconnu.

@ Parametres des modéles des classes {0}, - cOnnus / inconnus.
@ Parameétres du modele du champ des régions, connus / inconnus.

Olivier Alata (XLIM-SIC) bution a la description de données



Présentation
Caractérisation de textures couleur
Description de structures spatiales Segmentation “bas niveau”

Segmentation “haut niveau”

Textures couleur

“L’ : Intensité lumineuse, “C” : Information chromatique.

RGB L*a*b*

Distribution
des couleurs

Structure
spatiale

Collaboration ENSA Tanger, Maroc - Ahmed Moussa
Thése Imtnan Ul-Haque Qazi (2010 - XLIM-SIC C. Fernandez-Maloigne & O. Alata, L3I
La Rochelle J.-C. Burie)

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la descripti



Présentation
Caractérisation de textures couleur
Description de structures spatiales Segmentation “bas niveau”

Segmentation “haut niveau”

Textures couleur - Structure spatiale

Image couleur : 1 canal réel et 1 canal complexe

Xn:|:g7:|, InE]R,CnEC.

n
cn = snexp(i x h,) (espaces type IST), ¢, = a;, + i x b}, (espace L*a*b*).

Prédiction linéaire 2-D vectorielle complexe

@ X = {Xn},cz2, famille de vecteurs aléatoires centres.

X=X+ En==> AnXo-m+E;
meD
@ D support de prédiction 2-D (causal ou non-causal).
@ An, me D, matrices P x P de coefficients complexes.
@ E = {Ep}, 2 Erreur de Prediction Vectorielle (EPV).

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D



Présentation
Caractérisation de textures couleur

Description de structures spatiales Segmentation “bas niveau”
Segmentation “haut niveau”

Densité Spectrale de Puissance (DSP)

Estimateur “haute résolution” de la DSP

—1
S, = A;‘se,y(Af) . S.. DSP de 'EPV

v = (v1,12) € R?, la fréquence 2-D normalisée
Ay =1+ cp Amexp (—j2r (v, m)).

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D



Présentation
Caractérisation de textures couleur

Description de structures spatiales Segmentation “bas niveau”
Segmentation “haut niveau”

Densité Spectrale de Puissance (DSP)

Estimateur “haute résolution” de la DSP

—1
S, = A;‘se,y(Af) . S.. DSP de 'EPV

v = (v1,12) € R?, la fréquence 2-D normalisée
Ay =1+ cp Amexp (—j2r (v, m)).

_ | Sw() Sic (v)
S, = { S () See(v)

@ S;; (v), Scc (v) : DSP des canaux L et C.
@ Sci (v) = Sj¢ (v) : Interspectres des deux canaux.

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D



Présentation
Caractérisation de textures couleur
Description de structures spatiales Segmentation “bas niveau”

Segmentation “haut niveau”

Textures couleur - DSP

DSP AR HM (3,3)
L et C (L*a*b*)

v, v,

Sy (v) Sce(v)

Expériences en analyse spectrale

@ Intérét de la méthode de la moyenne harmonique (HM - Harmonic Mean) de
deux DSPs issues des supports Quarts de Plan (QP) 1 et 2.

@ Intérét de I'espace L*a*b* par rapport a IHLS et RGB.

Olivier Alata (XLIM-SIC) ibution a la description de données



Description de structures spatiales

Textures couleur - DSP

ny

n
®  Current pixel

® QP neighborhood support

Support QP 1 d’ordre (2,2)

Présentation

Caractérisation de textures couleur
Segmentation “bas niveau”
Segmentation “haut niveau”

ny © o o o o o o o

®  Current pixel

®  QP,neighborhood support

Support QP 2 d’ordre (2,2)

Expériences en analyse spectrale

@ Intérét de la méthode de la moyenne harmonique (HM - Harmonic Mean) de
deux DSPs issues des supports Quarts de Plan (QP) 1 et 2.

@ Intérét de I'espace L*a*b* par rapport a IHLS et RGB.

Olivier Alata (XLIM-SIC)

Contribution a la descripti
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Caractérisation de textures couleur
Description de structures spatiales Segmentation “bas niveau”

Segmentation “haut niveau”

Classification de textures et partie chromatique

@ Résultats DSP QP HM (moy. harmonique sur deux supports Quarts de Plan).

L C LC
I[HLS L*a*b* | IHLS L*a*b* | IHLS L*a*o*
DS; 87.4 87.7 85.8 92.1 95.4 97.2
DS, 91.4 90.3 87.5 91.2 97.4 96.5
DS; 75.1 79.4 73.2 78.5 84.1 88.0

Moyenne 846 858 | 821 873 | 91.3 939

Base Vistex : DS; 24 Textures (32 x 32). DS, 54 Textures (128 x 128).
Base Outex : DSz 68 Textures (128 x 128).

@ RGB:R, G,B — 81% ~ 82%, tandis que RGB — 86,9%.
@ Meilleurs résultats avec L*a*b*.

@ Importance de la partie chromatique pour décrire les structures spatiales.

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D
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Description de structures spatiales
Segmentation “haut niveau”

Segmentation supervisée d’'images texturées couleur

Critere du Maximum a Posteriori

f = _ Plxly) Ply)
y =argmax P (y |x) = arg max Px)

YEQy yEQy
= P(x|y) ou plutét P(e|y)ici? P(y) ? (P(x) constante)

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D



Présentation
Caractérisation de textures couleur
Description de structures spatiales Segmentation “bas niveau”

Segmentation “haut niveau”

Segmentation supervisée d’'images texturées couleur

Critere du Maximum a Posteriori

y=argmaxP (y|x) = argmaxw
YEQy yEQy P(X)

= P(x|y) ou plutét P(e|y)ici? P(y) ? (P(x) constante)

Choix réalisés
@ Modeles paramétriques pour la distribution des erreurs de prédiction :

"X Loi de Gauss multidimensionnelle (unimodale),
"X Loi de Wishart (plusieurs vecteurs aléatoires gaussiens),
X LMGM (multi-modale).

@ Modele du champ des régions (régularisation spatiale) :

"X Modéle de Potts (régularisation des frontiéres),
"X Modéle de Potts et modéle permettant de pénaliser les petites régions.

@ Base images (Vistex et Photoshop) et images satellitaires.

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D
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Caractérisation de textures couleur
Description de structures spatiales Segmentation “bas niveau”

Segmentation “haut niveau”

Segmentation supervisée d’'images texturées couleur

RGB

L*a*b*

S .

Vérité de terrain Segentations

@ Intérét de I'espace L*a*b* (cas des images satellitaires) et des LMGM.
@ Importance de la régularisation spatiale.
@ Sans régularisation : utiliser la loi de Wishart.

Olivier Alata (XLIM-SIC) ibution a la description de données



Présentation
Caractérisation de textures couleur
Description de structures spatiales Segmentation “bas niveau”

Segmentation “haut niveau”

Segmentation 3-D “haut niveau”

@ Trouver une zone d’intérét (un objet) a I'aide des propriétés
géomeétriques et topologiques du champ des régions 3D.
@ le “Grouping Degrouping Point Process” (GDPP)

(d) Evolution d’'un GDPP - Algorithme RUIMCMC

Thése Samuel Burg (en cours - E. Andres & O. Alata)

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D
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Caractérisation de textures couleur
Description de structures spatiales Segmentation “bas niveau”

Segmentation “haut niveau”

Segmentation 3-D “haut-niveau” : le GDPP

Un processus ponctuel sur des régions

@ Processus ponctuel : densité de probalité sur une population de points.
@ GDPP:

I Formalisme permettant la fusion d’'informations locales
(ponctuelles) et d’'informations sur les régions 3-D.

"I Les points désignent les régions appartenant a la zone
recherchée.

@ Potentiels proposés :

"X Région (un ou plusieurs points par région).
"I Localisation des régions.

I Adjacence des régions / régions isolées.
" Nombre de trous dans les régions.

"I Nombre de cavités dans les régions.

@ Exploitation des cartes topologiques (A. Dupas)

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D
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Caractérisation de textures couleur

Description de structures spatiales Segmentation “bas niveau”
Segmentation “haut niveau”

Segmentation 3-D “haut-niveau” : le GDPP

ROI : “Region Of Interest”

C

ROI nécrose ROI néoplasie

Segmentation “bas-niveau” ROl nécrose estimée  ROI néoplasie estimée

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D 32/38
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Bilan scientifique

@ Sélection de modéle
I Pertinence du critére ¢g.
"I Histogrammes a pas variable (compression et reco. de lois).
"I Méthode comparative descendante et supports de prédiction.
I Lois de mélange en imagerie TEP et imagerie couleur.

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D
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Bilan scientifique

@ Sélection de modéle
I Pertinence du critére ¢g.
"I Histogrammes a pas variable (compression et reco. de lois).
"I Méthode comparative descendante et supports de prédiction.
I Lois de mélange en imagerie TEP et imagerie couleur.

@ Textures
"I Prédiction linéaire vectorielle complexe et espaces couleur.

— Classification de textures couleur.
— Segmentation d'images couleur et satellitaires.

"I Segmentation non-supervisée d'images texturées.

Olivier Alata (XLIM-SIC) bution a la description de données n-D
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Bilan scientifique

@ Sélection de modéle
I Pertinence du critére ¢g.
"I Histogrammes a pas variable (compression et reco. de lois).
"I Méthode comparative descendante et supports de prédiction.
I Lois de mélange en imagerie TEP et imagerie couleur.

@ Textures
"I Prédiction linéaire vectorielle complexe et espaces couleur.

— Classification de textures couleur.
— Segmentation d'images couleur et satellitaires.

"I Segmentation non-supervisée d'images texturées.
@ Segmentation 3-D “haut-niveau” (application en imagerie TEP)

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D
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Bilan scientifique

@ Traitement du signal physiologique (Collab. LAPHAP)
"I Modéle linéaire généralisé (GLM - General Linear Model) et
signaux VO,
"I Reconstruction des signaux d’'Impédancemétrie Cardiaque (ICG).
Thése Olivier Dromer (en cours - XLIM-SIC C. Fernandez-Maloigne & O.
Alata, LAPHAP O. Bernard)

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D
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Bilan scientifique

@ Traitement du signal physiologique (Collab. LAPHAP)
"I Modéle linéaire généralisé (GLM - General Linear Model) et
signaux VO,
"I Reconstruction des signaux d’'Impédancemétrie Cardiaque (ICG).
Thése Olivier Dromer (en cours - XLIM-SIC C. Fernandez-Maloigne & O.
Alata, LAPHAP O. Bernard)
@ Exploitation des méthodes MCMC dans divers contextes
I« Estimation de parametres (signaux physiologiques),
"I Segmentation 2-D et 3-D,
"I Simulation de processus.

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D
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Bilan scientifique

@ Traitement du signal physiologique (Collab. LAPHAP)
"I Modéle linéaire généralisé (GLM - General Linear Model) et
signaux VO,
"I Reconstruction des signaux d’'Impédancemétrie Cardiaque (ICG).
Thése Olivier Dromer (en cours - XLIM-SIC C. Fernandez-Maloigne & O.
Alata, LAPHAP O. Bernard)
@ Exploitation des méthodes MCMC dans divers contextes
I« Estimation de parametres (signaux physiologiques),
"I Segmentation 2-D et 3-D,
"I Simulation de processus.

Production scientifique :

"4 10 revues internationales + 2 en soumission.

"I 4 chapitres de livres en Anglais, 6 chapitres de livres en Francais.
Y 26 conférences internationales, 14 conférences francophones.

"I 6 communications orales (journées GDR ISIS, STIC-Santé, ...).

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D
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@ 3+2 Doctorants (dont 1 these CIFRE) @ 1 Workshop “TSI pour le biomédical”
@ 2 Post-Doc en cours @ Journée “Sélection de modeles”

@ 10 DEA, DESS, Master 2 @ Editeur invité pour 2 CMB (15 articles)
@ 1 contrat DGA REI @ 1 ACI (LMA - SIC), GT PRIDES et PPF
@ Divers projets (SEP, IFP, CHU, ...) @ Evaluations de papiers C & R

@ 1 Volubilis déposé (co-tutelles Maroc) @ CSE sur Poitiers et Rouen

Olivier Alata (XLIM-SIC) bution a la description de données n-D
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En cours et Perpectives

@ Sélection de modeéles par IC
"I Histogrammes et reconnaissance de lois.
X “Meilleure” combinaison d’attributs pour reconnaitre une “forme”.
— Approximation de densités multivariées.
— Etude des propriétés des estimateurs proposés.

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D
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En cours et Perpectives

@ Sélection de modeéles par IC
"I Histogrammes et reconnaissance de lois.
X “Meilleure” combinaison d’attributs pour reconnaitre une “forme”.
— Approximation de densités multivariées.
— Etude des propriétés des estimateurs proposés.

@ Décomposition de Wold et textures couleur

"I Invariance par transformations géométriques.
— Synthése de textures couleur.
— lien avec les représentations parcimonieuses.

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D
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En cours et Perpectives

@ Sélection de modeéles par IC
"I Histogrammes et reconnaissance de lois.
X “Meilleure” combinaison d’attributs pour reconnaitre une “forme”.
— Approximation de densités multivariées.
— Etude des propriétés des estimateurs proposés.
@ Décomposition de Wold et textures couleur
"I Invariance par transformations géométriques.
— Synthése de textures couleur.
— lien avec les représentations parcimonieuses.
@ Segmentation des images
"I Segmentation d'images texturées couleur.
"I Propriétés géométriques et topologiques des champs de régions
(2-D, 3-D et imagerie médicale, séquences 2-D+t et 3-D+t).
— Détection “rapide” des zones texturées.

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D
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En cours et Perpectives

@ Sélection de modeéles par IC
"I Histogrammes et reconnaissance de lois.
X “Meilleure” combinaison d’attributs pour reconnaitre une “forme”.
— Approximation de densités multivariées.
— Etude des propriétés des estimateurs proposés.

@ Décomposition de Wold et textures couleur

"I Invariance par transformations géométriques.
— Synthése de textures couleur.
— lien avec les représentations parcimonieuses.

@ Segmentation des images

"I Segmentation d'images texturées couleur.

"I Propriétés géométriques et topologiques des champs de régions
(2-D, 3-D et imagerie médicale, séquences 2-D+t et 3-D+t).

— Détection “rapide” des zones texturées.

@ Poursuite des études sur les signaux physiologiques

Olivier Alata (XLIM-SIC) Contribution a la description de données n-D
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