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RESUME. Les approches statistiques locales de classification automatique considérent les noyaux des
classes comme des régions a forte concentration d'observations. Pour classifier toutes les observations
disponibles, ces méthodes considérent les observations situées a l'intérieur des noyaux des classes
comme des observations prototypes. Les observations restantes sont finalement assignées a leurs
classes en utilisant les prototypes les plus proches. Dans le cas des classes a un degré de
chevauchement important ou des classes non linéairement séparables, cette procédure de classification
est non triviale.

Le présent papier propose une nouvelle méthode de classification qui tient compte de linformation
contextuelle de I'observation. Basé sur les outils Markoviens, cette méthode maximise la probabilité
conditionnelle de Gibbs pour classifier progressivement les observations situées entre et/ou a I'extérieur
des noyaux des classes. L'application de cette nouvelle procédure a la classification d’images texturées
démontre son efficacité et son importance pour caractériser les altérations des textures osseuses.

ABSTRACT. In the mode seeking approaches for statistical pattern classification, modes are usually
considered as regions of the data space characterized by high densities of data points. To assign the
available observations to the so-detected clusters, these approaches use the input observations falling
into the detected modes as prototypes. The remaining observations are finally assigned to the clusters
attached to their nearest (Euclidean) neighbors among these prototypes. In the overlapped case or non
linearly separable classes, this grouping procedure is not trivial.

The present paper proposes a new method of classification which takes into account the contextual
information of the observation. Based on Markovian tools, this method maximizes the Gibbs conditional
probability to classify progressively the observations standing between detected cores of clusters.
Application of this new procedure to textured medical image classification demonstrates its efficiency
and its importance to characterize bone texture alteration
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1. Introduction

Les approches statistiques locales de classification automatiques se déroulent
généralement en deux phases [1] : la 1% phase, phase d’ apprentissage, consiste a la
détection des noyaux des classes en présence dans I’ échantillon qui contiennent les
observations prototypes. La 2°™ phase réalisent la classification ‘proprement dite’ de
toutes les observations de I’ échantillon a partir des observations prototypes identifiées
lors dela 1% phase.

Plusieurs approches ont éé développées dans la littérature pour la mise en
évidences des noyaux des classes [2,3,4]. Pour tester leurs efficacités, on utilise la
notion de taux d’ erreur, aprés la phase de classification, en faisant appel généralement
a la méhode des k plus proches voisins [5]. Il en résulte que dans le cas des
distributions présentant un degré important de chevauchement ou des distributions non
linéairement séparables, un taux d'erreur élevé pourra étre auss lié a la méthode de
classification utilisée. Ce probléme se pose surtout dans le cas des observations de trés
grande taille et a dimension élevée, tels sont les cas de la classification des images
texturées a partir des paramétres de textures.

Dans I'objectif d’améliorer la phase de classification, ce papier propose une
méthode originale de classification des observations a partir des noyaux des classes
basée sur un concept a la fois métrique et probabiliste (section 2). L' application a la
classification d'images texturées (section 3) permettra de valider cette nouvelle
méthode, et montrer son intérét pour les problémes d'aide a la décision en diagnostic
médicale.

2. Extraction des Observations Prototypes

Soit C l'ensemble des Q observations soumis a [I'anayse et

Dq =(dgs,dg2,---,d ,dqu)T un élément appartenant a C ; les d,, représentent

gne et q.n

les coordonnées de I'observation D, dans I'espaceAN . Sans perte de généralité,
considérons I'exemple de la figure 1, généré artificicllement a partir de deux
distributions normales. La méthode Markovienne non supervisée [4] a permis la mise
en évidence de deux noyaux dont les observations prototypes correspondantes sont
illustrées sur la figure 2. L’ échantillon C est alors composé de deux sous-ensembles :
-G, : I’ensemble des observations prototypes representé sur la figure 2

- G,, :I’ensemble des observations non prototypes restantes.



Soit X un champ aéatoire indexé sur I’'ensemble G des observations. Le champ X est
labellisé de lafagon suivante :

-(Xq=Cy ouX,=C,)0 DT G
-Xq=CoU Dyl Gy
Avec C, une classe non encore définie et C;,C, les labels relatifs aux deux noyaux

présents dans |’ échantillon.

La structure du champ X refléte une dépendante de voisinage traduite par
I” hypotheése Markovienne suivante :

- Laprobabilité de toute réalisation de X est non nulle: P(X)fO
- PXq =Cy /X, =Cy.,D, T GJ=P[X, =C, /X, =C,.,D, T V)
avec V,, le systéme de voisinage sphérique de rayon R centréen D, (Cf. figure 3).

Les observations a I'intérieur de Vq peuvent étre soit des observations prototypes soit
des observations non prototypes (Cf. figure 3).
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Figure 1. Observations & Classer Figure 2. Observations Prototypes

Pour classer I'observationD,, I'approche proposée consiste tout d abord a calculer

I’ énergie conditionnelle de Gibbs [6] donnée par :

U(Xq=C,/X,,D,T V)= éj(xqzck,xr) 1)
D1V,

j (Xq=C,X,), appelée fonction de potentiel, tient compte a la fois de la nature des

observations e de leurs distances mutuelles. Sur le modéle proposé par [6], son
expression explicite est :



g N i1s CtC
:+ ou gq,r =i : ) _k (2)
1+dist“(Dg, D) i-1 s Cy=Cy
et dist(D4,D,) représente ici la distance Euclidienne entre I’ observation D, et une
observation D, de son voisinage sphérique (Cf. figure 3).
L'etiquette de I'observation D, sera dors celle qui maximise la probabilite

J (Xq =G, X, =Cy)

conditionnelle de Gibbs donnée par :

- exp[- UX, =C, /X,,D, T V)]
P(Xq=Cy /XD, T V)= g AmERL ©)

a expl- U(Xq =C;/X,,D, T V)]
j=0

Algorithme itératif de classification
P Initidisations (G, Gy, X,R°,€)
P Tant que (card(G,,) T0);
- pour chague observation D, deG,;
¥4 pour chaque classe C, ;
- cdeul de U'(Xq =C /X,,D, T V,) e P'(X,=C/X,,D,T V) ;

- calculer C =Arg§\/lax P (Xq =Cy/X,,D,1 vq)g;

k=0,1,2
s C;t Cy aors X, =C; et card(G,,) = card(G,,)- 1 ;
- R"=R'+e;
P Fin Tant que;

L’ application de I’ algorithme proposé pour la classification des données de la figure 1
a partir des prototypes de la figure 2, permet d' assigner, aprés 7 itérations, la totalité
des observations avec un taux d'erreur de 2 % (Cf. figure 4). Pour cet exemple la
méthode des k plus proche voisins a conduit a un taux de 3.25 %. Ces résultas
montrent I"intérét de la méthode proposée dans le cas de classes enchevétrées. Notons
que I'exemple présenté est un exemple bidimensionnel illustratif, dans la suite, nous
allons appliquer notre algorithme a des données multidimensionnelles non linéaires et
enchevétrées, telles sont les données issues des images texturées.



3. Application al’Analyse d’Images Texturées

3.1. Analyse de Textures Synthétiques

Nous proposons en premier lieu d' appliquer la méthode proposée sur des images de
textures synthétiques. L'image a traiter et synthétisée a partir de deux motifs de
I"album

brodatz [7] (Cf. figureb, Im1, Im2, Im3). Les données se présentent sous forme d’une
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Figure 3. Voisinage d’une Figure 4. Observations classifiées

observation non prototype
matrice dont les lignes représentent les pixels et les colonnes sont associées aux cing
paramétres de textures de Haralick [8] calculés sur la base de la matrice de
cooccurrence, a savoir I'énergie, |'entropie, |"homogénéité, la corréation et la
variance. Les cing paramétres ont éé choisit en observant leurs efficacités de
discriminer des textures aléatoires et fines possédant des propriétés de ressemblances
avec les propriétés des images médicales qui seront traitées dans la suite. Les résultats
reflétés par le taux d'erreur et la matrice de confusion (Cf. Tableau 1) montre
I efficacité de la méthode proposée. Ces résultats sont confirmés par les images
classifiéesdelafigure5.

3.2. Analyse d’Images Médicales

Dans le type d'analyse qui nous intéresse. On dispose de deux images IRM de la méme
piéce anatomigque osseuse correspondant a deux sujets couvrant des conditions idéales
pour la comparaison telles que age, sexe, condition de vie, alcool, tabac, ..etc. Sur un
sujet, les analyses densimétriques ont montré I'absence de pathologies liées a
I’ ostéoporose, ¢ est un sujet sein, il servira comme référence au cours des analyses. Par
contre, pour le deuxieme sujet, I'analyse densimétrique n’était pas concluante. Une



étude de la microarchitecture de I'os Savére aors nécessaire pour dépister une
éventuel dégénérescence de I’ os dut a une pathol ogie ostéoporotique [9].

Sur les deux images des deux sujets on s'intéresse a une région bien précise appelée
ROI (Region Of Interest). Le dépistage par anayse texturale de |’ os consiste a extraire
le descripteur de la texture du ROI du sujet sein et le comparer au descripteur du ROI
du sujet en question. Autrement dit, le probléme de I'analyse est de quantifier les
variations du descripteur de la texture en passant d'une texture de référence a une
texture a analyser. Pour ceda, notre démarche consiste a synthétiser une seule image a
partir de deux ROI. La classification de |‘image synthétique en deux classes permettra
de dévoailer la présence ainsi que lataille d’ une dégénérescence si le existe.
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Figure 5. Classification des textures issues de I'alboum de Brodazt

L’ agorithme de classification proposé est appliqué sur les images texturées relativesa
deux sujets pathologiquement différents. Ces images sont assemblées respectivement
par collage diagonal, vertical et horizontal (Cf. figure 6, Im4, Im5, Im6). La
classification des textures par la méthode proposée (Cf. figure 6) a permis de séparer la
texture correspondante au sujet sein de celle liée au sujet pathologique. Ces résultats
sont confirmés par le résultat de I’ évolution des val eurs moyennes des descripteurs de
la texture (Cf. tableau 1) qui manifestent des variations importantes en passant d’ une
texture a une autre. Le taux d'erreur et la matrice de confusion apportent des
informations supplémentaires sur la déformation micro architectural de I'os. Ces



informations prouvent la présence de changements dans la structure trabeculaire de
I’ os indiquant une pathologie ostéoporatique.

4. Conclusion

Dans ce papier, nous avons développé une nouvelle méthode de classification des
données a partir d'observations prototypes, utilisé dans le cas de donnée a grande
taille. Cette méthode utilise la notion de |’ énergie et de la probabilité conditionnelle de
Gibbs pour affecter, de facon itérative, chague observation présente a I’analyse a une
classe présente dans I'échantillon. La méhode a éé testée sur des données
synthétiques e comparée avec la méhode des k plus proches voisins. Vue I’ aspect
stochastique de la méthode, son intérét réside surtout dans I'analyse de phénomeénes
aléatoires telles sont les données issues des images texturées, notamment les images
IRM de textures osseuses. L’'application de cette nouvelle méhode pour la
discrimination entre sujet pathologique e sujet sein a travers la caractérisation des
paramétres de chague texture, montre que les statistiques issues de la classification
apporte des informations de grande importance sur la structure de I'os e sur sa
pathologie.
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Figure 6. Classification des textures issues des images osseuses



Descripteur de la Texture Matrices de| Taux

Paramétres detexture | P1 P2 P3 P4 P5 Confusion | d'Erreur

Images de | Classe1 | 30.98 | 7354 | 7343 | 7869 | 167 | 9786 18 Les o
synthese  "Classe2 | 7851 | 1311 | 147.3 | 1469 | 7.15 | 367 10278 ee 0

Images Classel | 1502 | 1643 | 6245 | 748 | 142 10024 566
Médicales 5.10%
Classe? | 63.25 | 66.33 | 154.7 | 159.4 | 6.96 |272 9587

Tableau 1. Résultas de la Classification des textures synthétiques et réelles
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