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Résumé

L’évolution des technologies a permis le développement du multimédia et

des grandes bases de données hétérogènes (textes, images, sons, vidéo, . . .). Ce-

pendant cette évolution a amplifié le besoin de solutions de traitement automa-

tique. Bien que de nombreuses années de recherche aient abouti au développement

d’opérateurs de plus en plus performants, leur interopérabilité et parfois même

leurs réglages restent à la charge des experts. Cette limite nuit au développement

de systèmes pluri-média spécialisés et grand public. Ce travail de recherche se

partage en trois parties principales.

Gérer de façon automatique une chaîne de traitement d’images allant du pré-

traitement à la décision, impose de construire un système rétro-bouclé. Chaque

étage nécessite la conception d’informations liées à la qualité ou la précision de

l’action effectuée mais aussi d’informations indiquant la pertinence de cette action

selon l’objectif visé. Cette première partie s’appuie sur la Théorie de l’Evidence.

Une phase intermédiaire de validation sera mise en oeuvre autour des classes

d’opérateurs de calcul d’attributs et de classification.

Les variabilités intrinsèques aux documents patrimoniaux et par extension aux

bases multimédia introduisent la difficulté du choix d’une séquence unique d’opé-

rateurs. Afin de décider dynamiquement de la meilleure chaîne pour le document

d’entrée permettant d’atteindre l’objectif visé, le système doit pouvoir mettre en

concurrence/compétition les différents opérateurs dans une même classe. Cette

deuxième partie exploite les critères de précision/pertinence établis précédem-

ment. Une validation intermédiaire sur la gestion des attributs de caractérisation

des primitives graphiques et des classifieurs hiérarchiques sera utilisée.

La classification se basant sur un ensemble de données, les attributs, il faut

également que la chaîne de traitement manipule des opérateurs comme des ana-
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lyses de texture ou de forme. Mais pour les intégrer, nous avons besoin d’en

connaître la précision par l’utilité et la conservation de l’information. Ce sera la

troisième grande étape, au travers de l’étude d’attributs de descripteurs de formes.

Le déroulement de ce travail de thèse permettra de développer ces différents

points dans le cadre d’une chaîne de traitement complète. Le cadre de travail per-

mettra d’intégrer ces développements dans une application dédiée à l’analyse et

la valorisation de documents patrimoniaux. Des éléments intermédiaires de va-

lidation seront développés pour quantifier la qualité et la stabilité des solutions

proposées. Ce travail de thèse s’inscrit dans la suite de celui de D. Arrivault entre

le laboratoire XLIM-SIC et la société RC-Soft, il rentre également dans le cadre

des travaux dont le résultat est exploité au sein du programme des Environnements

Documentaires Interactifs auxquels ont participé les deux entités.

Mots clés

image, reconnaissance de forme, exactitude et attributs numériques, combinai-

son/compétition d’attributs, chaîne de traitement d’image, classification
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Title

From classifiers combination/competition to image processing operators dy-

namic selection

Abstract

Technology evolutions bring multimedia and huge heterogeneous databases

(texts, images, sounds, video etc.) development. Nevertheless, this evolution am-

plified the need of automatic processing solutions. Whereas many years of re-

search resulted in more and more powerful operators development, their interope-

rability and sometimes their tuning remain supported by the expert. This limit

harms the specialized multi-media and consumer systems development. This re-

search work is divided in three main parts.

The automatic processing chain management, from preprocessing to decision,

leads a reverse looped system to be build. Each stage needs the conception of

information relative to the quality or the accuracy of the done action, and infor-

mation indicating the relevance of this action according to the desired goal as

well. This first part is based on the Theory of Evidence. An intermediate valida-

tion phase will be achieved on classes of attributes computing and classification

operators.

Patrimonial documents, and by extension multimedia databases, intrinsic va-

riability introduce the choice trouble of a unique operators sequence. In order to

dynamically decide the best chain for the input document, allowing to reach the

desired goal, the system would have to put in competition the different operators

from a same class. This second part exploits accuracy/relevance previously pro-

posed. An intermediate validation about graphical primitives description attributes

and hierarchical classifiers management will be used.
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As classification is based on a set of data, the attributes, the processing chain

will have to manipulate operators like texture or shape analysis. But for their inte-

gration, we need to know the accuracy by usefulness and information preservation.

This will be the third main step, via a shape descriptors attributes study.

The progress of this thesis work will help to develop this different points wi-

thin a complete processing chain. All those development will be integrated in an

application dedicated to the analysis and valorization of patrimonial documents.

Intermediate validation elements will be developed to evaluate the quality and the

stability of all proposed solutions. This thesis work comes next to D. Arrivault’s

between the XLIM-SIC laboratory and the RC-Soft company and comes within

works which results are exploited in the Interactive Documentary Environments

to which the two entities participated.

Keywords

image, pattern recognition, accuracy and numeric attributes, attributes combi-

nation/competition, image processing chain, classification
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“On commence par dire : cela est impossible pour se dispenser de le tenter, et
cela devient impossible, en effet, parce qu’on ne le tente pas.”

Charles Fourier
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte

1.1.1 Document

Durant toute l’histoire de l’humanité, l’écriture, ou son équivalent pictural,

s’est toujours faite par dépôt d’un pigment (comme de l’encre par exemple) ou

altération d’une surface matérielle. La mise en forme, la modification ou l’effa-

cement d’une production étaient donc très limités, et la recopie était souvent la

seule solution pour y opérer une modification. L’arrivée des systèmes informa-

tiques permet aujourd’hui la création de documents modifiables à volonté, et mis

en page avant impression.

Cependant, le support utilisé est d’une certaine façon virtuel, et a peu de liens

avec le papier, le parchemin, le papyrus ou la tablette d’argile. Se pose le pro-

blème de la transmission de l’écrit sur le support informatique. Dans le sens fi-

chier texte vers un support papier, le problème est résolu par les périphériques

d’impression. Dans l’autre sens, le problème est plus complexe. Les outils utilisés

comme périphériques d’acquisition (scanners, caméras ou appareils photo numé-

riques) traitent un document comme étant une image dans sa globalité, et ont des

difficultés à faire la différence entre un caractère alphabétique et un dessin. Ils

n’interprètent pas.
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La recherche pour créer des outils pouvant reconnaître des caractères à partir

d’une image et les convertir en caractères compréhensibles par l’informatique a

débuté dès les années cinquante. Différentes voies ont été explorées (matricielles,

topologiques et neuronales), mais ce n’est que récemment que des outils permet-

tant un taux de reconnaissance acceptable sont apparus. Il y a encore peu, ces

outils (OCR 1) étaient limités à la reconnaissance de caractères imprimés dans un

alphabet donné. Pour reconnaître un document en hébreu, il faut disposer d’un

logiciel traitant spécifiquement cette langue. Cette limitation est paradoxale, car

à l’inverse plusieurs polices d’alphabets différents sont disponibles sur tout ordi-

nateur courant. Aujourd’hui, le contexte a évolué car ces logiciels proposent de

traiter plusieurs langues, mais nous en sommes encore aux débuts d’une techno-

logie qui demande à évoluer.

D’autre part, la reconnaissance d’écriture manuscrite n’offre toujours pas des

critères de rapidité et de robustesse industrielles, alors que la plupart des docu-

ments passant chaque jour entre nos mains sont manuscrits. Cet enjeu industriel

correspond actuellement au traitement électronique du flux de documents papier

entrant dans une entreprise.

La numérisation d’un maximum de documents avec une bonne résolution ap-

paraît aujourd’hui comme une évidence économique pour nombre d’entreprises

ou services publics, car une fois le document numérisé tout devient possible : la

sauvegarde du document original, le rapprochement visuel de documents épars, la

consultation d’un même document par plusieurs personnes ou le traitement auto-

matique de formulaires.

La sauvegarde devra concerner avant tout les documents les plus fragiles. La

1. Optical Recognition Character ou reconnaissance optique de caractère
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consultation d’un même document par plusieurs personnes peut se faire via les

serveurs des institutions scientifiques, des universités ou des systèmes aujourd’hui

grand public (Google etc.).

De plus, contrairement au lecteur de microfilm dont les ajustements, même sur

les meilleures machines, demeurent assez rudimentaires, la numérisation permet

de retravailler l’image, c’est-à-dire d’éclaircir les zones ombragées, d’ajuster le

contraste et la luminosité, non seulement pour l’ensemble de la page, mais aussi

pour n’importe quelle section de cette dernière, d’augmenter le nombre de pixel

par pouce (DPI) et surtout de modifier à sa guise la taille de l’image en fonction

de ses besoins (impression en format A3, A4 ou encore page Web).

L’obstacle principal, à l’heure actuelle, est encore l’espace de mémoire néces-

saire. Ces gros fichiers posent principalement le problème de la distribution en

ligne.

La création de fonds d’archives numériques et leur déploiement via des tech-

nologies d’accès rapides (IP, ATM) dans des contextes normalisés (MPEG-4/7,

CORBA) ont motivé de nombreux projets européens, qu’il s’agisse :

– d’archives historiques précieuses : ESPRIT-4 VENIVA (VENetIan Virtual

Archive), INCO SINAMMA (Serveur d’Images Numerisées d’Archives de

la Mediterranée et du Monde Arabe) ;

– d’archives muséographiques : RACE-2 RAMA (Remote Access to Mu-

seum Archives), IMPACT-1 NARCISSE (Network of Art Research Com-

puter Image SystemS in Europe).

Une orientation forte des récents programmes de recherche concerne la dé-

finition de services (accès par le contenu et protection des contenus) au sein de

systèmes dédiés à la gestion électronique de fonds d’archives. Dans ce contexte,

l’accent est mis sur les archives audiovisuelles tant au niveau des programmes na-
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tionaux (projets RNRT AGIR : développement d’un système d’indexation audio-

visuelle et de recherche par le contenu ; programmes PRIAMM : Programme pour

l’Innovation dans l’Audiovisuel, et le Multimédia du ministère de l’industrie dans

le cadre du projet VISTéO : Système temps-réel intégrant vidéos et mondes vir-

tuels et OPPIDUM : sécurité signature électronique, cryptographie, carte à puce

etc.) qu’au niveau européen (projet ESPRIT-4 DIVAN ; programme Information

Society Technologies, IST, du 5ème PCRD ; programme Information and Com-

munication Technologies, ICT, du 7ème PCRD). Quelques initiatives existent ce-

pendant en ce qui concerne la conservation et la valorisation du patrimoine ar-

chivé, telles le projet ESPRIT-4 MENHIR (Multimedia European network of high

quality image registration) dans le domaine muséologique.

La manipulation de tous ces documents va obligatoirement amener à la néces-

sité de manipuler et gérer en temps réel des bases de données de taille gigantesque.

Ceci impose forcément des contraintes de temps de réponse ; des applications en

ligne, destinées au grand public, se doivent de remplir leur rôle en quelques se-

condes. Or, comment donner une réponse fiable, précise, en un temps très faible ?

D’ailleurs, un internaute qui interroge le système par curiosité, a t’il les mêmes

attentes en termes de précision (performance en terme de taux de bonne recon-

naissance, qualité de la décision) et de temps de réponse qu’un égyptologue qui

travaille sur le document de sa vie ? Il y a de fortes chances que ce dernier accepte

d’attendre quelques jours, si le système lui promet une quasi certitude quant au

résultat.

C’est dans ce cadre que Philippe Bouyer a initié en 2002 le projet EUREKA

COROC (Cognitive Optical Recognition for Old Characters), porté par la société

RCSOFT installée à Angoulême. L’idée de ce projet était de monter un système

dont la base serait capable d’apprendre à reconnaître n’importe quel type de ca-

ractère, des hiéroglyphes égyptiens aux écritures cursives des actes notariés anté-

rieurs au XXème siècle.
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Le projet COROC, tel qu’il a été écrit au départ, devait répondre aux contraintes

suivantes :

– Adaptabilité : choix a priori d’une qualité de réponse pour un coût (temps)

donné. L’utilisateur peut choisir, avant le début des traitements, la précision

de la reconnaissance (i.e. 90% des caractères, 75% de tous les mots de la

page, 100% des mots clé du texte etc.)

– Dynamique : le système est capable de détecter les cas nouveaux et de les

mémoriser. Une première série d’enchaînements du système est effectuée

hors ligne, a priori, à partir d’une analyse statistique d’un certain nombre

de cas connus servant de base d’apprentissage. En phase d’utilisation (dite

en ligne), nous devons nous attendre à voir apparaître des cas inconnus, des

cas particuliers pour lesquels la connaissance du système est insuffisante. A

ce moment là, le système devra être capable de détecter ces cas, de les mar-

quer comme ”inédits”, de les mémoriser pour analyse future et de proposer

une réponse immédiate même non optimale

– Autonomie : le système propose en ligne des solutions pré-établies, mais

travaille hors-ligne à découvrir les solutions inédites. À la suite du point

précédent, une fois un cas inédit détecté et mémorisé, le système se doit

encore de découvrir comment résoudre ce cas même s’il a déjà proposé à

l’utilisateur une solution immédiate, car cette solution ne sera pas forcément

idéale. Hors ligne, le système peut également reprendre des cas déjà résolus

et tenter de découvrir de nouvelles solutions encore plus optimales, soit en

temps, soit en résultat

– Ouverture : apprendre de nouveaux caractères, de nouvelles langues. Les

premiers types de caractères appris par le système sont le grec ancien et les
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hiéroglyphes grecs. Une solution de reconnaissance de mots dans les actes

notariés français des XVIéme et XVIIème siècles a été ajoutée par la suite.

Face au grand nombre d’applications possibles liées au document (recon-

naissance de caractères, de mots, de structure, de contenu etc.), le système

se doit d’être le plus générique possible

Nous parlons d’analyse de document, de reconnaissance de caractères, et ce

genre de système nécessite une version numérique du document (scanner, photo-

graphie...) afin de le traiter. Or, un document numérisé ne devient pour le système

rien d’autre qu’une image dont il faut analyser le contenu. Nous pouvons donc

dire qu’une application d’analyse de documents manuscrits numérisés est une ap-

plication de traitement d’image au même titre que, par exemple, un outil d’aide à

la décision médicale par analyse de radiographies numériques. Nous en arrivons

donc aux problèmes liés à la vision artificielle.

1.1.2 Image

La vision industrielle est l’application de la vision assistée par ordinateur aux

domaines industriels de production et de recherche. Les productions de masse

à haute cadence, le souci constant d’amélioration de la Qualité et la recherche de

gain économique poussent de plus en plus les industriels à automatiser les moyens

de production. La vision industrielle est une réponse à ces préoccupations pour les

opérations de contrôles de la production. En effet les machines de vision indus-

trielle permettent un contrôle de la production à haute cadence et assurent une

bonne répétabilité du contrôle (à la différence d’un opérateur, une machine n’est

jamais fatiguée et ses critères de décision ne varient pas). Une autre utilisation est

la gestion des flux d’objets. Par exemple la lecture optique d’un code à barres ou

d’une adresse postale sur un colis pour l’orienter dans un centre de tri. Ou encore

le tri de pommes par couleurs différentes avant emballage. Cela peut enfin être un
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moyen de guidage pour un système mobile autonome (comme un robot) lorsque

ses mouvements ne peuvent pas être déterminés par avance, comme par exemple

la préhension d’objets sur un tapis roulant. Une caméra est alors embarquée sur la

tête du robot et permet le positionnement de celui-ci au point désiré.

Cette discipline s’appuie essentiellement sur la reconnaissance de formes ou

de caractères. Or, une image est un objet qui contient une grande quantité d’infor-

mations (formes, couleurs etc.) selon le niveau d’analyse : l’image par elle même,

chacun de ses objets ou chacun de ses pixels. Dans notre optique d’instrumen-

tation d’une partie de la vision humaine, nous sommes amenés à nous poser la

question de l’automatisation des traitements de l’image. Il existe aujourd’hui un

grand nombre d’opérations informatiques applicables à une image. Le problème

est que celles-ci sont dépendantes du but recherché ; rehausser un contraste ne

mettra pas en jeu les mêmes actions que l’extraction des contours des objets. Il en

va de même pour l’extraction des formes contenues dans l’image ou bien encore,

tout simplement, le débruitage de celle-ci. Le choix des opérateurs, ainsi que leur

séquencement va donc dépendre des données disponibles ainsi que du but recher-

ché.

Ces questions ne se posent pas uniquement dans le cadre de la reconnaissance

de formes et de caractères : toute application de vision artificielle pose ces inter-

rogations. Il existe en effet bon nombre de méthodes, d’approches, d’algorithmes

etc. qui permettent aux experts de ce domaine de développer des applications spé-

cifiques à un problème ou un champ d’application. L’inconvénient est que de part

la complexité de l’objet image, et la spécificité des applications, il faut, la plupart

du temps, pour chaque nouveau problème redévelopper une application entière.
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1.1.3 Chaîne de traitement

Les travaux présentés dans ce document sont basés sur l’hypothèse selon la-

quelle toute application de traitement d’image peut être représentée comme une

chaîne d’opérateurs unitaires de traitement d’image. Parmi ces opérateurs nous

retrouvons toutes les étapes de pré-traitement (correction de l’illumination de

l’image, de son orientation, de son échelle etc.), de débruitage (image couleur, ni-

veaux de gris ou noir et blanc), de concentration des données dites utiles (seuillage,

binarisation etc.), de segmentation, de calculs d’attributs sur les éléments issus de

la segmentation le plus souvent suivies d’une étape de classification et de décision.

Nos précédents travaux sur l’identification des taches de traitement d’image, pré-

sentés en 2003 en fin de Master[78], nous ont amenés à une représentation de ces

enchaînements illustrée par la figure 1.1). Le débruitage est représenté en dehors

des opérations de pré-traitement de part sa nature complexe. En effet, il est tout à

fait possible d’enchaîner les opérations (débruitage d’une image couleur, conver-

sion de l’image en niveaux de gris, débruitage d’une image en niveaux de gris,

binarisation, débruitage d’une image binaire), ou de corriger différentes origines

de bruit (bruit lié au document lui-même, bruit lié au système de numérisation...).

FIGURE 1.1 – Une application de traitement d’images vue sous forme de chaîne

de traitements

Ainsi que nous l’avons énoncé, il faut dans la majorité des cas, développer in-

tégralement une nouvelle application de traitement d’image pour chaque nouveau

problème qui se pose, ce qui implique de refaire les enchaînements, avec de nou-

veaux opérateurs. Dans ce cas, certes les traitements sont différents, mais ils re-

présentent fonctionnellement le même rôle ; un calcul d’attributs via les moments

de Zernike se fera dans exactement le même but que via les moments de Fourier. Il
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en va de même pour les moyens techniques de réaliser un débruitage (qu’importe

la méthode, le but est d’enlever le bruit), une classification (qu’importe la mé-

thode, le but est d’attribuer une classe aux attributs) etc. Si le schéma fonctionnel

reste le même, pouvons-nous imaginer fournir au système des ensembles d’opé-

rateurs, sortes de boîtes à outils par étape de la chaîne de traitements ? Ainsi, un

système d’analyse des sorties des opérateurs et de bouclage entre les étapes appor-

terait une chaîne de traitements dynamique et adaptative, résolvant ainsi nombre

de contraintes.

Face à la complexité du problème, et pour pouvoir respecter les délais imposés

par un travail de Thèse, nous avons été obligés de contraindre notre problème à

une partie précise de la chaîne de traitement de l’image. Notre hypothèse princi-

pale est que toute chaîne de traitement d’images devrait fonctionner de façon bou-

clée. La question principale portant dès lors sur le critère de sortie de la boucle de

traitement. Selon un tel formalisme, le critère de bouclage doit porter sur les in-

formations issues du traitement, soit la décision d’étiquetage typiquement. Face à

cette question, il nous apparaît évident que pour justifier le bouclage, la qualité de

la décision doit être estimée pour servir de critère. En s’arrêtant à cette question,

les solutions sont nombreuses pour produire à la fois décision et estimation de la

qualité de celle-ci, mais notre raisonnement induit que la qualité de la décision est

liée à la qualité des données, la qualité des valeurs qui caractérisent ces données

et la qualité des systèmes de décision ou d’étiquetage intermédiaires. Dès lors,

rien n’interdit la mise en œuvre de différents niveaux de bouclage pour obtenir un

système tel que décrit par Fayyad[27][26] dans ses travaux donnant lieu aux bases

du ”Data Mining” et du ”Knowledge Discovery in Databases” (KDD), illustré par

la figure 1.2.

Le modèle de Fayyad, adapté à notre problème, peut être représenté par la

figure 1.3. Or, si l’approche totale de Fayyad est intellectuellement séduisante,

elle paraît concrètement comme très difficile à mettre en œuvre du fait de l’as-
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FIGURE 1.2 – Les étapes de l’extraction de la connaissance selon Fayyad[27]

pect fortement non linéaire des différents traitements. À l’opposé d’un système de

traitement complètement automatique dans sa gestion interne, Régis Clouard[11]

s’appuie sur la forte dépendance à l’expert pour la production d’une chaîne de

traitement d’images.

FIGURE 1.3 – Chaîne de traitement linéaire simple

Selon lui, cette discipline a atteint une certaine apogée, de part les méthodes

développées mais manque actuellement de modélisations génériques et d’outils

de construction automatique d’applications, d’où le recours quasi systématique

aux experts en traitement d’images. Dans son modèle, la complexité de l’analyse

réside dans le fait que les applications de traitement d’images sont toujours dé-

diées, et d’autre part que le choix des opérations est souvent si ce n’est toujours

soumis aux choix de l’expert en traitement d’images. Sous ces deux contraintes,

la production du système de traitement d’images réside dans la collaboration fine

entre l’expert de l’application et l’expert en traitement d’images, mais induit deux

problèmes :

– un système dédié peut se révéler très performant dans le cadre d’un do-
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maine ou d’une application bien précise, mais il est souvent très difficile,

voire impossible, de reprendre le même système et de l’adapter à une autre

application (aspect objectif et dépendance au cadre applicatif)

– la suite d’opérations choisie par un expert peut être fondamentalement dif-

férente de celle qu’aurait choisie un autre expert mais les résultats peuvent

être similaires.

Ces problèmes sont typiques des chaînes de décision linéaires. Bien évide-

ment, les objectifs du projet COROC sont de pallier à ces problèmes en autorisant

des bouclages intermédiaires (aspect ”feedback” classique de l’automatique),

une remise en cause d’un choix d’opérateurs dans la boucle (aspect non linéaire),

ou encore d’essayer une autre combinaison d’opérateurs si le temps restant imposé

par l’application le permet. Du fait de la nécessité de boucler sur n’importe quelle

étape de la chaîne, à n’importe quel moment, notre approche sera donc forcément

dynamique et non linéaire.

Même si d’un point de vue conceptuel cette chaîne non linéaire et ses bou-

clages semble apporter des réponses à notre cahier des charges, sa réalisation

semble très complexe ; comment faire en sorte que le système ”décide” de revenir

sur un traitement pour en essayer un autre ? La littérature apporte des bases à par-

tir de méthodes de type statistique, théorie de la décision, logique floue ou encore

théorie de l’évidence. Nous verrons plus loin que cette dernière aura l’avantage de

prendre en compte une incertitude établie au préalable, c’est à dire un formalisme

intégrant le manque d’information ou son incomplétude.

Dés lors le cadre formel de notre travail est établi et implique la sélection dyna-

mique des opérateurs de calcul. Nous développerons, pour le montrer, le cas de la

sélection dynamique des opérateurs de calcul d’attributs caractéristiques. Comme

indiqué précédemment, les règles de sélection ou de bouclage doivent être établies
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à partir de critères qualité estimés au moment du calcul de l’attribut et au moment

de la prise de décision (figure 1.4).

FIGURE 1.4 – Chaîne de traitement intégrant la précision des attributs

L’approche la plus classique dans la conception d’une application de traite-

ment d’image, et de choisir une fois pour toutes, a priori, une seule méthode de

classification. Or, et nous le verrons dans ce document, il est plus intéressant en

terme de performance (nombre moyen de bonnes classification) de combiner les

méthodes de classification, permettant ainsi de compenser les erreurs de chacune

des méthodes. Il existe plusieurs façons d’aborder la combinaison de classifieurs,

dont une dynamique que nous développerons par la suite, à partir du calcul de la

précision locale de chaque classifieur. La précision locale d’un classifieur, telle

que définie par Woods[87] et Giacinto[30], est une mesure sur la décision locale

de cet opérateur. Il est possible d’intégrer cette mesure en cours de traitement. De

cette manière, nous obtenons une chaîne de traitements schématisée par la figure

1.5.

Que ce soit pour le calcul des attributs, ou la classification, la décision de gar-

der, ou non, le résultat d’un traitement, se prend à partir d’une mesure de la qualité
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FIGURE 1.5 – Chaîne de traitement intégrant la précision des attributs et de la

classification

des données issues de ce traitement. L’impact de ces données sur la décision fi-

nale, est essentiellement lié à sa qualité, à sa précision. C’est pour cela que dans

le cadre de ce travail, nous avons décidé de parler de la précision des données en

sortie des opérateurs.

L’une des caractéristiques visées du projet COROC était son adaptabilité. Le

choix laissé à l’utilisateur devant se limiter aux réglages d’un paramètre liant le

temps de calcul à la qualité de la décision, étant admis que l’accroissement de

cette dernière induit un coût combinatoire qui peut être très important.

1.2 Introduction au travail réalisé et au document

L’objectif de ce projet est d’arriver à un prototype d’application de reconnais-

sance de caractères par sélection dynamique d’opérateurs simples de traitement

de l’image, plus précisément, une application composée uniquement d’opérateurs

de calcul d’attributs et de classification. Pour savoir si l’objectif est atteint, il faut
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FIGURE 1.6 – Évolution de la précision et du temps de calcul en fonction de

l’ordre pour les moments de Zernike

mesurer le résultat obtenu et analyser sa distance au résultat escompté. Nous nous

baserons sur les éléments suivants :

– Avons-nous produit une application de reconnaissance de caractères ?

– Cette application se construit-elle dynamiquement par sélection dynamique

des opérateurs disponibles parmi une bibliothèque d’opérateurs simples ?

– Les performances en terme de taux de bonne reconnaissance sont elles

meilleures que celles obtenues par le meilleur enchaînement statique des

opérateurs utilisés ?

– Ce travail apporte t’il une base de réflexion théorique au problème ?

Avant de pouvoir répondre à ces question, il nous faut savoir sur quoi se baser

pour comparer les approches, c’est pourquoi nous commencerons par présenter

les données utilisées pour nos tests. Nous avons besoin de plusieurs sources de

données pour pouvoir tester les mesures de précision sur les sorties des classi-

fieurs, d’autre types de données pour analyser les mesures de précision sur les
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opérateurs de calcul d’attributs et enfin de données s’inscrivant dans le cadre du

projet COROC, son champ d’exploitation étant bien spécifique. Toutes les bases

de test seront présentées avec leur origine, les raisons de leur sélection ainsi que

des informations statistiques sur les individus les composant.

Le cœur du problème étant la décision, qu’elle soit ponctuelle sur le choix

d’un opérateur, ou finale. Nous enchaînerons donc sur les outils permettant la réa-

lisation de cette partie, en présentant ce qui existe actuellement dans la littérature,

notre propre proposition et les résultats obtenus sur de la reconnaissance de carac-

tères. C’est au cours de ce chapitre que nous verrons à partir de quoi réaliser une

chaîne de traitements avec sélection dynamique des opérateurs.

Le schéma de décision étant spécifié en fonction de nos contraintes, nous pour-

rons formaliser ce qui est attendu comme informations pour exercer ce schéma.

Les deux chapitres suivants traiteront de la mesure de la précision des opérateurs

de calcul d’attributs, plus précisément les descripteurs de formes utilisés en recon-

naissance de caractères, et des classifieurs. Ce dernier point se fera en présentant

le principe des systèmes à classifieurs multiples, et en analysant ce que propose la

littérature en matière de construction de tels systèmes, de façon statique ou dyna-

mique, grâce à des mesures de qualité ou de précision des classifieurs.

À ce moment enfin, ayant à la fois présenté les données de tests, notre pro-

position quant au système de sélection dynamique d’opérateur et les critères sur

lesquels se base cette sélection, nous pourrons conclure sur les résultats obtenus

en théorie et pratiquement sur les données du projet COROC, la réalisation de nos

objectifs, et les pistes de recherche induites par notre travail.
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“Le scepticisme est la plus facile des philosophies.”
Robert Kemp
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Les données de validation du propos

Sommaire
2.1 Pourquoi ? . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
2.2 Bases à données directes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

2.2.1 Données artificielles . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

2.2.2 Données naturelles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

2.3 Données au travers des attributs . . . . . . . . . . . . . . . 44
2.3.1 Notre base de caractères . . . . . . . . . . . . . . . . 46

2.3.2 GREC’05 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

2.3.3 MNIST . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

2.4 Résumé sur les choix des différentes bases de validation . . 51

34



2.1 Pourquoi ?

La société RCSOFT s’est intéressée aux applications liées à l’analyse numé-

rique de documents manuscrits, et notamment à la reconnaissance de caractères

anciens (grec, hiéroglyphes égyptiens).

Le travail présenté dans ce document se concentre essentiellement sur le cal-

cul des attributs (représenter l’image du caractère en cours d’analyse par une série

de données numériques) et la classification de ces attributs (les attributs analysés

ressemblent-ils plus à des attributs du caractère α ou plutôt à ceux du caractère

γ ?).

Il existe dans la littérature, de nombreux attributs utilisés en reconnaissance

de caractères, ainsi que plusieurs outils de classification. Notre propos n’est pas

de fixer a priori quels attributs et quels classifieurs vont être utilisés. Au contraire,

l’idée est de fournir au système une boîte à outils de méthodes pour chacune de ces

étapes. Le choix des méthodes (opérateurs) les plus adaptées aux contraintes po-

sées par l’utilisation (le critère coût/précision) étant opéré de manière totalement

dynamique. Pour effectuer cette sélection, plusieurs paramètres sont disponibles :

la connaissance sur les traitements disponibles, l’attente de l’utilisateur en terme

de qualité du résultat en fonction du coût en temps de calcul etc.

Les données manipulées sont enfin très particulières. Il s’agit de symboles ou

de caractères manuscrits. Nous savons tous par expérience qu’il est très rare, voire

improbable, de rencontrer deux écritures strictement identiques. Nous pouvons

également constater au quotidien, qu’un même scripteur peut très difficilement

reproduire deux fois de suite exactement le même dessin, particulièrement dans le

cadre d’une écriture rapide, non appliquée.

Au final, notre système produira des résultats, qu’ils soient intermédiaires ou

35



non. Nous allons donc mesurer ces résultats afin de nous situer par rapport aux

contraintes fixées, c’est à dire les questions de la sélection dynamique d’opéra-

teurs et du bouclage. Nous allons également nous baser sur des méthodes exis-

tantes dans la littérature, dont les résultats sont connus. C’est pourquoi la me-

sure de ce que nous allons obtenir doit apporter deux types d’information. Dans

un premier temps, nous devons savoir si les méthodes choisies nous permettent

d’atteindre nos objectifs (temps de calcul, taux de réussite etc.). Dans un second

temps, nous devons également comparer ces résultats par rapport à ceux obtenus

par les méthodes déjà existantes, pour savoir si nos choix apportent un gain ou non.

Pour cela, nous devons disposer d’un ensemble de données, que nous appelons

bases de tests, afin de tester et mesurer l’ensemble de nos traitements. Ces bases

devront évidement représenter la complexité et la variabilité des données que le

système rencontrera en utilisation réelle. De plus, nous devrons disposer à la fois

d’images pour travailler sur le calcul des attributs, mais également de données

statistiques pour la classification et la prise de décision. Pour la réalisation, nous

devons donc répondre aux exigences suivantes :

– reprendre des bases de données existantes pour confronter nos résultats à

ceux obtenus par la communauté du traitement d’images,

– avoir des bases de caractères d’origines différentes (artificielles ou natu-

relles) afin de tester l’impact de l’origine du scripteur sur les résultats,

– posséder des bases de données de caractères en corrélation avec le contexte

de ce travail,

– disposer de bases de données de symboles pour les tests validant l’origine

du caractères,

– fournir des bases de données de mesures quelconques pour valider les mé-

thodes statistiques.

En ce qui concerne la classification et la prise de décision, nous pouvons tester

ces parties seules, en s’affranchissant du contexte lié à la reconnaissance de carac-
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tères. En effet, ces opérations étant basées sur de l’analyse statistique de données,

il nous suffit de concevoir une base de données ”directes”. Ces données seront

en partie générées artificiellement afin de maîtriser un ensemble de paramètres

(comme la répartition des données), pour valider le propos. Une autre partie sera

composée de données naturelles, afin de tester le comportement des opérations

dans un cadre réel.

Ensuite, nous travaillerons sur une base d’images à partir desquelles seront

calculées les attributs, pour valider notre propos sur les opérations de calcul d’at-

tributs et sur la décision finale en fin de chaîne. Là encore, ces données seront

en parties générées artificiellement, et en partie d’origine naturelle, afin d’étudier

l’influence du scripteur et la variabilité des données sur les résultats. Par rapport

au contexte, nous disposerons d’une base de caractères grecs anciens. Pour ce qui

concerne la validation scientifique du propos, nous intégrons aussi d’autres bases

de données liées au problème de l’analyse de document numérisé, mais déjà uti-

lisées par la communauté, et sur lesquels nous possédons des résultats auxquels

nous pouvons nous comparer.

2.2 Bases à données directes

L’ensemble des traitements de classification ne nécessitent pas obligatoire-

ment de données images, proches de celles rencontrées en utilisation réelle du sys-

tème. En effet, ces opérateurs se basant sur des éléments statistiques, des jeux de

données brutes, directes, suffisent amplement. L’intérêt de ces données est d’être

indépendants des artefacts liés à leur extraction.
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2.2.1 Données artificielles

Afin de comprendre les résultats obtenus, le comportement des opérateurs en

fonction de certains paramètres, et étant donné le caractère statistique des mé-

thodes de classification, il apparaît important de travailler sur des jeux de données

dont les caractéristiques sont maîtrisées. Parmi les notions que nous souhaitons

voir contrôler, se situe la répartition des individus dans l’espace des attributs (les

individus sont-ils répartis équitablement dans tout l’espace ?), l’existence de re-

groupements permettant la définition de classes, la forme de ces classes, etc.

Dans le cadre de ces données artificielles, issues de générateurs aléatoires,

nous utiliserons quatre types de générateurs nommés Banana, Complex, Difficult

et Simple, avec pour chacun 250 individus par classe, dans un espace à deux di-

mensions (voir la figure 2.1), selon les règles suivantes :

– Jeu de données Banana : Génération d’un jeu de données à deux classes et

deux dimensions selon une distribution en forme de ”banane”. Les données

sont uniformément distribuées le long des régions en forme de ”banane”

et superposées selon une distribution normale avec un écart-type de 1 dans

toutes les directions, les deux classes étant equiprobables.

– Jeu de données Complex : Génération d’un jeu de données à deux classes

concentriques dans un espace à deux dimensions. Chaque classe possède

une distribution Gaussienne sphérique. Les deux classes sont centrées au-

tour du même point, mais présentent une covariance différente. La cova-

riance de la première classe correspond à une matrice identité ce qui induit

un nuage sphérique très concentré autour du centre. Par opposition, la se-

conde classe est distribuée uniformément dans un cercle de plus grand dia-

mètre (rapport 4). Les deux classes sont équiprobables.

– Jeu de données Difficult : Génération d’un jeu de données à deux classes
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FIGURE 2.1 – Nuages d’individus pour les 4 générateurs artificiels utilisés

équiprobables dans un espace à deux dimensions. Les variances sont for-

tement différentes, la séparation étant ainsi, pour les échantillons de faible

taille, ”difficile”. La différence entre les moyennes pour la première dimen-

sion est de 3, de même pour la différence entre les moyennes de la seconde

dimension. Les deux matrices de covariance sont égales, avec une variance

de 1 pour la première dimension, et 40 pour la seconde. Les 2 dimensions

subissent une rotation de 45 degrés afin de construire une forte corrélation.

– Jeu de données Simple : Génération d’un jeu de données à deux classes

équiprobables dans un espace à deux dimensions. Les nuages obtenus sont

de forme sphérique et de même rayon (matrice de covariance de type iden-

titaire). Comme les centres de ces nuages sont à une distance unitaire, les

deux nuages s’intersectent, induisant des difficultés d’étiquetage.

L’ensemble des données générées, pour chaque type de problème, possède les

caractéristiques statistiques globales présentées en table 2.1.
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Données Distance Écart-type

moyenne des distances

Banana set 66,7 4.103

Complex set 71,13 4,4.103

Difficult set 68,14 3,9.103

Simple set 65,7 3,8.103

TABLE 2.1 – Distance moyenne et écart-type des distances entre individus pour

les jeux de données artificielles

Ces différentes configurations spatiales (différents types de classes), ainsi que

la maîtrise de leurs paramètres (moyenne, variance, forme) servent à valider notre

propos sur un cadre théorique, ainsi qu’à analyser et expliquer le comportement

de nos outils. Cependant, ces données artificielles possèdent un coté ”parfait” (no-

tamment leur régularité dans la répartition des individus) qui se retrouve rarement

dans le cadre de données ”naturelles”. Typiquement, l’écriture manuscrite cor-

respond au cas où la variabilité dans la représentation est très forte mais surtout

où l’equiprobabilité n’est jamais respectée, ni l’uniformité des distributions. C’est

pour cela que nous devons également nous construire des bases de données natu-

relles, pour analyser le comportement des outils de classification sur des cas réels.

2.2.2 Données naturelles

En plus de l’analyse du comportement des opérateurs de classification sur des

cas réels, nous devrons comparer nos résultats avec ceux déjà existants dans la lit-

térature. Pour ce faire, nous devons constituer des bases de données issues de cas

réels, mais également utilisées par la communauté. Ainsi, nous avons choisi cinq

types de problèmes issus de la base communautaire UCI Repository of machine

learning databases 1. Chacun de ces problèmes comporte deux classes, et leurs

1. http ://www.ics.uci.edu/∼mlearn/MLRepository.html
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caractéristiques sont décrites en table 2.2.

Les cinq problèmes utilisés, et leurs caractéristiques, sont les suivants :

– Pima Indians Diabetes : Le diagnostique, variable binaire étudiée, indique

si le patient montre des signes de diabète selon les critères du World Health

Organization. La population habite près de Phoenix en Arizona aux USA.

Leur algorithme ADAP produit une valeur de prédiction réelle comprise

entre 0 et 1, transformée en décision binaire en utilisant un seuil de 0.448.

Plusieurs contraintes ont été placées sur la sélection des individus à partir

d’une base de données plus importante. En particulier, tous les patients ici

sont de sexe féminin, au moins âgés de 21 ans et descendants des indiens

Pima. La base utilisée contient 768 individus et présente 8 attributs :

1. Nombre de grossesses ;

2. Concentration en glucose à 2 heures (test oral de tolérance au glu-

cose) ;

3. Pression diastolique (mm Hg) ;

4. Epaisseur de pli du triceps (mm) ;

5. Taux d’insuline à 2 heures (μU/ml) ;

6. Indice de masse corporelle (poids en kg/(taille en m)2) ;

7. Fonction de pedigree diabétique ;

8. Age (années).

La distribution des classes est la suivante (la classe 1 étant interprétée comme

”testée positive au diabète”) :

Classe Nombre d’individus

0 500

1 268
Les attributs sont répartis selon les statistiques suivantes :
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Attribut Moyenne Écart-type

1 3.8 3.4

2 120.9 32.0

3 69.1 19.4

4 20.5 16.0

5 79.8 115.2

6 32.0 7.9

7 0.5 0.3

8 33.2 11.8
– Wisconsin breast cancer : Ce jeu de données illustre le problème du diag-

nostique du cancer du sein dans une population sélectionnée géographique-

ment. Il est composé de 201 individus pour une classe et 85 pour l’autre.

Chacun d’eux est décrit par 9 attributs linéaires correspondants à :

1. tranches d’âge : 10-19, 20-29, 30-39, 40-49, 50-59, 60-69, 70-79, 80-

89, 90-99 ;

2. ménopause (-40ans, +40ans, pré-ménopause) : lt40, ge40, premeno ;

3. tranches de taille de la tumeur : 0-4, 5-9, 10-14, 15-19, 20-24, 25-29,

30-34, 35-39, 40-44, 45-49, 50-54, 55-59 ;

4. inv-nodes : 0-2, 3-5, 6-8, 9-11, 12-14, 15-17, 18-20, 21-23, 24-26, 27-

29, 30-32, 33-35, 36-39 ;

5. node-caps : yes, no ;

6. degré de malignité : 1, 2, 3 ;

7. sein : left, right ;

8. position sur le sein : left-up, left-low, right-up, right-low, central ;

9. rayons : yes, no.

– Sonar (Mines et Rochers) : le but est de différencier les signaux sonar ren-

voyés par des cylindres métalliques de ceux renvoyés par des rochers cylin-

driques bruts. La classe des mines est une collection de 111 signaux obtenus
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par signaux sonar envoyés sur des cylindres métalliques à différents angles

et sous différentes conditions. La classe des rochers est composée de 97

signaux renvoyés par des rochers dans des conditions similaires. Chaque in-

dividu est décrit par un vecteur de 60 éléments réels compris entre 0 et 1.

– Ionosphère : Ces données radar on été collectées à Goose Bay au Labrador

par un groupe de 16 antennes haute fréquence ciblant les électrons libres de

l’ionosphère. Une classe est donc le groupe de retours montrant l’existence

d’une forme de structure dans l’ionosphère, l’autre regroupant les signaux

qui sont passés à travers l’ionosphère. Les signaux reçus on été traités par

autocorrélation. Pour les 351 mesures, il y a 17 impulsions par individu,

dont les valeurs complexes (2 attributs par impulsion) forment le vecteur

d’attributs de chaque échantillon. Les données sont donc décrites par 34 at-

tributs réels.

Nom Nb individus Nb individus Dimension

classe 1 classe 2

Wisconsin breast cancer 458 241 10

Ionosphere 225 126 34

Pima Indians diabetes 500 268 8

Sonar 97 111 60

German 700 300 24

TABLE 2.2 – Caractéristiques des données naturelles

L’ensemble de ces données naturelles possède les caractéristiques statistiques

présentées en table 2.3.

A présent nous possédons à la fois des bases de données artificielles, ainsi que

des bases de données naturelles. Pour ces dernières, nous utilisons des données

issues de bases utilisées par la communauté pour la confrontation des résultats.

Nous avons donc toutes les données nécessaires pour valider notre propos quant
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Données Distance Écart-type

moyenne des distances

Wisconsin breast cancer 7,62.1011 7,53.1025

Pima Indians diabetes 3,03.104 4.109

German 2,17.103 1,21.107

Ionosphere 18,99 164,50

Sonar 3,99 3,71

TABLE 2.3 – Distance moyenne et écart-type des distances entre individus issus

de données naturelles

aux opérateurs de classification, en utilisant des données directes. Voyons à pré-

sent les données utilisées pour les autres parties de notre travail.

2.3 Données au travers des attributs

Les deux bases de données précédentes sont indépendantes de toute appli-

cation de traitement d’images et sont notamment utilisées dans le cadre de la

confrontation des algorithmes d’apprentissage et de classification. Pour prendre

en compte la spécificité du traitement d’images, nous avons utilisé différentes

bases d’images pour lesquelles l’extraction des informations utiles est au cœur

du problème. Dés lors en amont des étages de classification puis de décision, il

faut intégrer les étapes de numérisation, de prétraitement puis d’extraction des at-

tributs censés porter les informations caractéristiques de l’image. Afin d’intégrer

dans notre validation ces problématiques, nous avons conçu ou utilisé différentes

bases d’images liées à l’écrit. Dans le cadre du projet COROC notamment, la

société RCSOFT s’est constitué une base d’images de caractères et de symboles

manuscrits, dont un extrait est visible sur la figure 2.2.

44



FIGURE 2.2 – Extrait de la base RCSOFT originale
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2.3.1 Notre base de caractères

Le projet COROC concernant en partie la reconnaissance de l’écriture manus-

crite en grec ancien, il nous fallait constituer une base d’apprentissage et de tests

pour entraîner et valider le système. Une partie de cette base comprend donc des

caractères minuscules grecs manuscrits. Or, et comme nous pouvons le constater

sur la figure 2.2, les documents numérisés disponibles sont très complexes, du fait

de l’agencement des caractères, de la façon parfois incomplète ou détachée dont

ils sont dessinés, ou bien encore de la présence d’accents ou de ponctuation. Pour

ramener le problème au cadre de la Thèse en se consacrant uniquement aux taches

de calcul d’attributs et de classification, il nous a fallu nous affranchir des étapes

de débruitage, de reconstitution des caractères etc.

Pour cela, une nouvelle base de caractères a été créée de toutes pièces. Ces

caractères ont été écrits sur des pages blanches avec un feutre noir par quatre

scripteurs différents et l’acquisition a été effectuée avec un scanner grand public

à 300 dpi. Les images étant de bonne qualité, les prétraitements se sont résumés

à une binarisation manuelle, la segmentation ayant été réalisée par une analyse en

composantes connexes avec calcul de boites englobantes 2. La population de cette

base de données est décrite en table 2.4. Un exemple de cette base est illustré en

figure 2.3.

FIGURE 2.3 – Extrait de la base RCSOFT - caractères manuscrits

En plus de posséder une version ”naturelle” de chaque caractère, nous devons

2. Une zone rectangulaire de l’image englobant l’objet en cours d’analyse
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Caractère Nb individus Caractère Nb individus

alpha 176 nu 62

beta 94 omega 84

chi 47 omicron 87

delta 121 phi 69

dzeta 99 pi 75

epsilon 103 psi 66

eta 107 rho 84

gamma 117 sigma 100

iota 78 tau 66

kappa 63 theta 98

lambda 59 upsilon 67

mu 59 xi 60

TABLE 2.4 – Population de la base de caractères RCSOFT

en avoir une version ”artificielle”, afin d’identifier les comportement des opéra-

teurs en fonction de caractéristiques issues de la variabilité des scripteurs. Chaque

caractère manuscrit voit donc son équivalent généré artificiellement via un logi-

ciel de traitement de texte, les différences entre individus étant simulées par un

changement de type et de taille de fonte. Un exemple de caractères obtenus de

cette façon est illustré en figure 2.4.

FIGURE 2.4 – Extrait de la base RCSOFT - caractères artificiels

Ainsi, par rapport au contexte du projet COROC, en constituant une base de

caractères et de symboles tantôt manuscrits, tantôt générés, nous possédons suf-

fisamment d’éléments pour simuler une utilisation réelle, et également analyser

le comportement des opérateurs en fonction d’informations telles que l’origine

du caractère (manuscrit ou artificiel), la forme du caractère (plutôt ”arrondi” ou

plutôt ”carré”) ou encore la taille du trait. Il nous manque cependant des données
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issues de bases utilisées par la communauté, nous permettant de confronter nos

résultats.

2.3.2 GREC’05

La base d’images du projet COROC correspond pleinement aux objectifs vi-

sés. En revanche, elle ne permet pas de comparer les résultats obtenus avec ceux

de la littérature. Nous avons donc également dû exploiter des bases particulières à

cette fin de comparaison.

Parmi les bases correspondant à nos critères de sélection, la base GREC’05 3

s’oriente vers la détection de symboles plus que de la détection de caractères.

Si le choix peut paraître éloigné au premier abord, il doit être mis au regard des

objectifs annoncés de RCSOFT face aux caractères anciens et notamment les hié-

roglyphes.

Dans un travail amont à cette thèse, Denis Arrivault[2] a montré les difficultés

induites par ces caractères à tous les niveaux de la chaîne de traitement. Ainsi, la

base GREC, tout en étant orientée symbole, correspond à nos attentes en terme

d’objectif applicatif et de validation du propos.

La base de données GREC contient 150 modèles de symboles, séparés en deux

groupes : ceux issus du domaine architectural et ceux issus du monde de l’élec-

tronique. Dans les deux cas, les symboles sont composés uniquement d’arcs et de

lignes droite.

Comme l’ont montré les travaux sur les hiéroglyphes, la notion d’arc est dif-

ficilement séparable de celle de ligne droite dans le cas de symboles manuscrits.

3. http ://symbcontestgrec05.loria.fr/sampletest.php
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FIGURE 2.5 – Extrait de la base GREC’05

Pour étudier cette problématique, nous avons construit une extension à la base

GREC, pour laquelle différents symboles ont été construits à la main ( figure 2.6).

FIGURE 2.6 – Extrait de la base GREC/RCSOFT - symboles manuscrits

Au final, les deux bases GREC peuvent être exploitées de façon conjointe

pour analyser le comportement des opérateurs en fonction d’informations telles

que l’origine du caractère (manuscrit ou artificiel), la forme du caractère (plutôt

”arrondi” ou plutôt ”carré”) ou encore la taille du trait.

2.3.3 MNIST

Puisque notre travail s’inscrit en partie dans le domaine de la reconnaissance

de caractères (OCR), la base MNIST 4 est incontournable pour la confrontation

des résultats. A l’heure actuelle, les taux de reconnaissance sur cette base at-

teignent les 100% avec des tailles d’attributs très importantes[51][50].

Ce travail s’est concentré sur la chaîne de traitement et s’est appuyée sur des

attributs simples et bien connus pour des raisons didactiques dans la démarche. Le

propos tenu s’appuie donc sur l’exploitation optimale des informations extraites

et devra être comparé aux résultats obtenus à partir d’attributs équivalents. Néan-

moins, en perspective de ce travail, nous reviendrons sur l’intérêt de l’approche

4. http ://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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face à de tels niveaux de résultats.

La base MNIST a été constituée pour l’évaluation des algorithmes de recon-

naissance de chiffres. Elle comporte par conséquent dix classes pour chacun des

chiffres arabes. En évaluation, l’apprentissage s’appuie sur une base de 60 000 in-

dividus pour une validation sur un ensemble de 10 000 individus. C’est un extrait

d’une base beaucoup plus importante disponible près de NIST 5.

Les chiffres ont été normalisés en taille et centrés dans une image de taille

fixe. L’image originale noir et blanc (deux niveaux) a d’abord été normalisée pour

entrer dans une boîte de 20x20 pixels afin de conserver les proportions. L’image

finale est en niveaux de gris à cause de la technique d’anti-aliasing employée par

l’algorithme de normalisation. Les images sont toutes centrées dans une boîte de

28x28 par calcul du centre de gravité des pixels et translation de ce point jusqu’au

centre de la boîte. La table 2.5 représente le nombre d’individus utilisés en appren-

tissage et en reconnaissance pour chacune des classes. Un extrait de cette base est

illustré par la figure 2.7.

Caractère Nb individus en apprentissage Nb individus en reconnaissance

0 5923 980

1 6742 1135

2 5958 1032

3 6131 1010

4 5842 982

5 5421 892

6 5918 958

7 6265 1028

8 5851 974

9 5949 1009

TABLE 2.5 – Population de la base de données MNIST

5. National Institute of Standards and Technology
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FIGURE 2.7 – Extrait de la base MNIST

2.4 Résumé sur les choix des différentes bases de va-
lidation

Notre propos intègre plusieurs niveaux de questions scientifiques, allant de

l’extraction d’informations à partir d’images à la combinaison d’informations ou

d’étiquettes pour produire une décision. Face à ces différentes problématiques,

une démarche de validation méthodique a été mise en œuvre. Pour cela, diffé-

rentes bases de test ont été conçues ou sélectionnées.

Un premier groupe de bases de données a été choisi pour valider les étages de

classification et de décision indépendamment des étapes d’extraction d’informa-

tions de l’image. Deux bases sont exploitées, l’une dite artificielle contenant des

données issues de générateurs aléatoires dont la complexité est contrôlée. L’autre,

dite naturelle, contient des données issues de problèmes liés au vivant ou à la va-

riabilité des systèmes naturels, donc de complexité différente de celle de la base

artificielle.

Le second groupe de bases de données intègre l’aspect image du propos et

s’appuie sur des bases de référence pour la communauté, les bases GREC et

MNIST ainsi que des bases créées en fonction de l’objectif de RCSOFT telle

la base COROC et la version manuscrite de la base GREC.

Ayant présenté les données utilisées pour la validation des différentes ques-

tions, nous allons maintenant présenter le cœur de notre propos, c’est à dire l’as-

pect prise de décision en fin de chaîne de traitement.
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“All that is necessary for the triumph of evil is that good men do nothing.”
Edmund Burke
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Chapitre 3

Décider en présence d’imprécision
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3.1 Introduction

Comme énoncé plus haut, ce travail se situe dans le cadre d’un projet indus-

triel porté par la société RCSOFT. Ce projet, appelé COROC, consiste en un sys-

tème de reconnaissance de caractères manuscrits anciens, ouvert à l’apprentissage

de nouvelles écritures, ou de nouvelles langues. COROC c’est aussi un système

demandant à l’utilisateur de choisir son propre compromis entre la qualité du ré-

sultat (le taux de reconnaissance), et le coût en temps de calcul. D’une façon

conceptuelle, cela ramène à voir une application de traitement d’images comme

une chaîne de traitements (voir figure 3.1), où chaque traitement serait choisi dy-

namiquement par le système.

FIGURE 3.1 – Une application de traitement d’images vue sous forme de chaîne

de traitements

Or, une question à laquelle nous devons répondre est : comment, en fin de

chaîne, choisir le comportement à adopter ? Le système doit-il boucler pour es-

sayer une nouvelle combinaison d’opérateurs ? Ou alors le système doit-il décider

d’affecter le caractère en cours d’analyse à telle ou telle classe ? Ou encore, le

système doit-il rejeter ce caractère, c’est à dire le déclarer comme n’appartenant

à aucune classe connue ? Répondre à ces questions équivaut à décider en fonction

d’un certain nombre d’informations, notamment la précision d’un résultat donné

par un opérateur.

Mais comment décider en informatique ? Sur quoi se base un système auto-

matique pour prendre une décision ? Bien souvent, ce genre de système est basé

sur un principe de règles de décision (souvent probabilistes), ou encore sur une
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approche pignistique (un niveau entièrement dédié à la prise de décision et claire-

ment séparé de la modélisation des données).

Bien qu’une très grande partie des applications traitement d’images grand pu-

blic soit tournée vers l’amélioration, la restauration ou le traitement des photo-

graphies ; dans le cadre industriel, les applications visées portent sur la prise de

décision à partir des images. Si les classes d’information utilisées à cette fin sont

connues (texture, forme, couleur), elles ne présentent pas toutes le même intérêt

dans l’aide à la prise de décision. Dés lors, différentes formes d’apprentissage ont

été développées pour identifier le meilleur assemblage possible des informations.

Des dizaines de solutions existent pour répondre à cette question, certaines même

combinent plusieurs de ces approches pour optimiser au maximum la prise de dé-

cision.

Néanmoins, si toutes les classes d’information, et de façon plus fine tous les

opérateurs d’extraction d’information (moments de Zernike, attributs D’Haralick,

pour n’en citer que deux), ne présentent pas le même intérêt pour la prise de déci-

sion, les informations extraites sont quant à elles jugées toutes de même qualité.

Or, le traitement d’images provient pour partie du traitement du signal et par là

même, du monde de la physique et plus particulièrement de la métrologie. Nous

sommes donc bien loin d’un monde binaire, où l’information est vraie ou fausse

mais certaine quant à son affectation. En métrologie, la mesure n’existe que liée à

un critère de précision ou tolérance. Ce critère quantifie la plage de valeurs au sein

de laquelle la mesure se situe avec une bonne certitude. Ce point de vue typique de

la métrologie conduite avec des appareils à aiguille est bien souvent oublié lors du

passage au numérique. Pourtant, tout scientifique reste sceptique lors de l’annonce

d’un résultat avec plus de 3 chiffres derrière la virgule (lorsque cette précision n’a

pas été justifiée au préalable).

A quoi peut ressembler une mesure de précision associée à un opérateur de
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traitement d’images ? C’est la question à laquelle nous répondrons lors du cha-

pitre 5. Néanmoins, pour comprendre la logique du présent chapitre, nous pou-

vons établir les attendus de cette mesure. Parce que la construction d’une telle

mesure est dépendante de son usage, il apparaît que c’est au crible de la prise de

décision qu’il nous faut spécifier les contraintes de la construction de la mesure

de la précision. Pour comprendre le propos, prenons deux exemples.

Le premier, choisi dans le cadre de l’étude et repris par la suite concerne la

mesure de précision associée à un attribut de forme, tel qu’un moment de Zernike.

Par le choix de l’ordre des moments, l’expert en traitement d’images peut définir

le niveau de détail choisi dans la caractérisation de la forme de l’objet. De façon

évidente, la mesure de précision sera liée à ce choix, mais pas uniquement. Selon

le type d’attribut choisi, pour un même ordre de moment, sa capacité discrimina-

toire sera plus ou moins forte selon que l’objectif considéré sera construit à partir

de parties sphériques ou géométriques. Or, ce que nous cherchons à prendre en

compte exactement, c’est cette capacité à discriminer l’objet en fonction de l’at-

tribut, capacité dépendante de l’attribut d’une part et de l’objet d’autre part. Cet

aspect de la mesure est lui purement dynamique puisqu’évalué pour chaque objet.

Pour le second exemple, hors du cadre de validation de notre propos, nous pou-

vons étendre l’étude sur les attributs de texture. Quelque soit l’attribut considéré,

l’information texture est estimée sur un ensemble de pixels connexes, mais sans

considération sur la taille de cet ensemble ou même sur la forme (sauf pour les

approches séquentielles). Dans un contexte d’accroissement régulier de la taille

des images avec son corollaire sur la résolution des images acquises, comment

exploiter cette mesure de texture ? De façon évidente, cette information n’a pas

le même sens pour une région représentant moins d’un pour cent de l’image que

pour une région représentant 20% de l’image.

Le sujet de la mesure de précision associée à chaque attribut, ou extraction
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d’information, paraît ainsi générique et extensible à tout opérateur, et s’intègre

naturellement dans la chaîne de traitements comme l’illustre la figure 3.2. Bien

évidement, l’adaptation du propos peut être plus ou moins délicate selon le for-

malisme mathématique utilisé pour spécifier l’attribut ou selon que la mesure em-

barque des notions psychovisuelles. Néanmoins, nous pouvons poursuivre ce cha-

pitre en considérant cette notion, pour au final étudier comment la prendre en

compte.

FIGURE 3.2 – Chaîne de traitements intégrant la précision des attributs et de la

classification

Cependant, maintenant que nous avons intégré la notion de précision associée

à la prise de mesure pour un attribut, il serait ridicule de ne pas considérer que

l’outil devant prendre la décision pourrait affecter ladite décision sans quantifier

son degré de certitude. A l’image de ce que nous avons appris en métrologie[19],

les mesures de tolérance/précision se combinent dans la chaîne de traitements pour

aboutir à une mesure finale dotée de sa propre tolérance/précision[82]. Donc, au

cours du chapitre qui commence ici, la question posée est double. Premièrement,

comment prendre en compte le couple (mesure, précision) dans la prise de dé-

cision ? Et deuxièmement, comment établir la mesure de précision associée à la
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décision ?

Cette seconde partie de la décision est terriblement nécessaire car elle est au

cœur de notre vision d’un système bouclé de traitement d’images. Cette mesure

doit servir de critère de bouclage ou d’arrêt du traitement, ou bien comme mesure

dans un couple (décision, précision) pour un étage supplémentaire de combinai-

son de décisions.

Au sein de ce chapitre, nous nous intéressons aux méthodes de base de la

prise de décision, en commençant par les approches probabilistes pour aboutir

aux approches liées à la théorie de l’évidence, proposant directement au sein du

formalisme une possibilité d’intégration de la capacité discriminatoire de l’attri-

but. Nous proposerons ensuite une modification du formalisme pour prendre en

compte la mesure de précision associée à la mesure proprement dite, issue du cal-

cul de l’attribut, et enfin, nous analyserons quelques résultats.

Dans ce chapitre, nous considérerons comme acquise la mesure de précision,

étant entendu qu’elle sera précisée plus tard dans le chapitre 5. L’objectif est ici

de spécifier l’intérêt de cette mesure avant de la décrire, mais surtout d’en faire

l’objectif principal plutôt qu’une application.

3.2 Approche probabiliste

Puisque nous cherchons à proposer une nouvelle extension aux outils de prise

de décision, il nous apparaissait important de rester dans le cadre des outils à

fond mathématique, par opposition aux outils construits sur des bases de règles.

Comme les probabilités sont au cœur de ces approches, nous avons choisi de dé-

marrer ce chapitre à partir de ce formalisme.
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Classiquement, nous appelons probabilité, l’évaluation du caractère probable

d’un évènement. Elle est représentée par un nombre réel compris entre 0 et 1,

indiquant le degré de risque (ou de chance) que l’évènement se produise. Dans

l’exemple typique du lancer de pièce de monnaie, l’évènement ”coté pile” pré-

sente une probabilité de 1/2, ce qui signifie qu’après avoir lancé la pièce un très

grand nombre de fois, la fréquence d’apparition de ”coté pile” sera de 1/2.

En probabilité, un évènement peut être à peu près tout ce que l’on imagine,

pouvant se produire ou non. Cela peut être le fait qu’il fasse beau demain ou le

fait d’obtenir le chiffre 6 en lançant un dé. La seule contrainte est de pouvoir

vérifier l’évènement ; il est tout à fait possible de vérifier s’il fera beau demain

(évènement que l’on mesure de façon personnelle, le lendemain, en fonction de

ses goûts en matière d’ensoleillement, de température etc.), ou si on arrive à obte-

nir un chiffre 6 avec un dé.

Nous dirons qu’un évènement ayant une probabilité de 0 est impossible, tandis

qu’un évènement ayant une probabilité de 1 est certain.

Notons que la probabilité est un outil de prédiction d’évènements du monde

réel, et non un outil d’explication de celui-ci. Il s’agit d’étudier des ensembles en

les mesurant.

3.2.1 Définitions

Une expérience est dite aléatoire quand son résultat n’est pas prévisible. Dé-

finissons alors E , une expérience aléatoire ayant pour résultat ω un élément de

Ω, l’ensemble de tous les résultats possibles, appelé univers des possibles ou ré-

férentiel. Soit P (Ω) l’ensemble des parties de Ω. Un événement est alors une

proposition logique liée à une expérience, relative au résultat de celle-ci. Notons
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A l’ensemble des événements et sous-ensemble de P . Pour tout A ∈ A et B ∈ A :

– A∪B désigne la réalisation de A ou B

– A∩B désigne la réalisation de A et B

– Ā = Ω\A désigne le contraire de A

– Ω est l’événement certain

– /0 est l’événement impossible

Quand le référentiel Ω est fini, A désigne toutes les parties de Ω, noté ha-

bituellement 2Ω. Quand le référentiel est • (ou un intervalle de • ) la notion de

tribu permet de définir A :

– A ⊆ P (Ω)

– /0 ∈ A
– ∀{A1, . . . ,An} ∈ A ,

⋃
i Ai ∈ A et

⋂
i Ai ∈ A

– Ā ∈ A ∀A ∈ A

Une mesure de probabilité sur un espace mesurable (Ω,A) est une fonction de

A dans [0,1] telle que :

– P(Ω) = 1

– Pour tous les éléments A et B incompatibles (i.e. A∩B = /0), P(A∪B) =

P(A)+P(B)

Le nombre P(A) quantifie dans quelle mesure l’événement A ⊆ Ω est probable.

Dans le cas du lancer de dé, nous pouvons affirmer que Ω = {1,2,3,4,5,6}
représente l’ensemble des 6 faces du dé. Ainsi, la probabilité d’obtenir un chiffre

compris entre 1 et 6 est certaine, donc égale à 1. Nous écrirons donc P(1∪2∪3∪
4∪5∪6) = P(Ω) = 1.

De la même façon, la probabilité d’obtenir 1 (ou 2, ou 3, ou 4 etc.) est de 1/6.

Donc, P(1) = P(2) = ...= P(6) = 1
6 .
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En lien avec P, dans le cas où Ω est fini, une distribution de probabilité est

définie comme une fonction p de Ω dans [0,1], telle que :

P(A) = ∑ω∈A p(ω) ∀A ⊆ Ω (3.1)

avec la condition de normalisation :

∑
ω∈Ω

p(ω) = 1 (3.2)

Notons que P(A)+P(Ā) = 1

3.2.2 Règle de Bayes

L’introduction d’un modèle statistique conduit à une théorie de la décision

directement applicable, en principe, au problème de la classification. Cette ap-

plication repose essentiellement sur la règle de Bayes qui permet d’évaluer des

probabilités a posteriori (c’est à dire après l’observation effective de certaines

grandeurs) connaissant les distributions de probabilité conditionnelles a priori

(c’est-à-dire indépendantes de toute contrainte sur les variables observées). Les

probabilités nécessaires à la prise de décision selon la règle de Bayes sont appor-

tées par un (ou plusieurs) classifieur statistique qui indique la probabilité d’appar-

tenance d’un individu donné à chaque classe du problème.

En théorie des probabilités, le théorème de Bayes énonce des probabilités

conditionnelles : étant donné deux évènements A et B, le théorème de Bayes

permet de déterminer la probabilité de A sachant B, si l’on connaît les probabi-

lités : de A, de B et de B sachant A. Pour aboutir au théorème de Bayes, on part

d’une des définitions de la probabilité conditionnelle : P(A|B)P(B) = P(A∩B) =

P(B|A)P(A), en notant P(A∩B) la probabilité que A et B aient lieu tous les deux.

En divisant de par et d’autre par P(B), on obtient P(A|B) = P(B|A)P(A)/P(B) soit

le théorème de Bayes. Chaque terme du théorème de Bayes a une dénomination

usuelle. Le terme P(A) est la probabilité a priori de A. Elle est « antérieure » au
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sens qu’elle précède toute information sur B. P(A) est aussi appelée la probabi-

lité marginale de A. Le terme P(A|B) est appelée la probabilité a posteriori de

A sachant B (ou encore de A sous condition B) . Elle est ”postérieure”, au sens

qu’elle dépend directement de B. Le terme P(B|A), pour un B connu, est appelé la

fonction de vraisemblance de A. De même, le terme P(B) est appelé la probabi-

lité marginale ou a priori de B.

Mais, comme énoncé précédemment, les valeurs des probabilités utilisées par

la règle de Bayes sont apportées par des classifieurs statistiques, voire tout sim-

plement par estimation des lois de probabilités de chacune des classes.

3.2.3 Prise de décision statistique

Depuis l’hypothèse sur les lois de probabilités des classes du problème (et ses

tests de validation) jusqu’à la mesure de la distance au centre de chaque classe en

passant par différentes formes d’estimation de modèle, il existe dans le domaine

des statistiques un très grand nombre de méthodes et notre propos n’est pas d’en

faire une étude exhaustive mais de comparer les théories (statistiques, théorie de

la décision...) sur le principe.

Sachons seulement qu’il existe notamment deux types d’approches statistiques :

les classifieurs linéaires et les classifieurs quadratiques. Les premiers sont appe-

lés ainsi car leur approche consiste à partitionner l’espace des attributs de fa-

çon simple, à partir de droites, chaque droite symbolisant la frontière entre deux

classes, comme l’illustre la frontière en vert sur la figure 3.3. La seconde approche

est plus complexe car elle tente d’estimer la forme des frontières entre les régions,

c’est ainsi que l’on obtient la séparation circulaire entre les classes visible sur la

figure 3.3.
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FIGURE 3.3 – Frontières selon un classifieur linéaire (Bayes-Normal-1) et un clas-

sifieur quadratique (Bayes-Normal-2)
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Afin d’illustrer notre propos sur les approches statistiques, nous étudierons des

résultats obtenus sur nos données par un classifieur linéaire et un classifieur qua-

dratique.

Classifieur Bayesien[93][9][63]

La théorie de la décision de Bayes est une approche statistique du problème.

Elle est basée sur les hypothèses suivantes :

– Le problème de la décision est exprimé en terme de probabilités

– La valeur des probabilités a priori du tirage d’une classe est connue

Soit ω, une variable aléatoire représentant l’état de l’individu (ω j si l’individu ap-

partient à la classe j).

Soit Ω = {ω1, . . . ,ωS} ensemble des S états possibles ou classes d’un problème.

L’ensemble des probabilités a priori p(ω1), p(ω2), . . . est calculé à partir des d’ob-

servations réalisées sur le système étudié.

En l’absence d’autres informations, il ne reste d’autre choix que d’écrire p(individu

= ωi) = p(ωi).

Mais s’il est possible d’obtenir d’autres informations (mesures), alors p(x|ω j),

densité de probabilité de x sachant que l’individu est ω j, ou densité de probabi-

lité conditionnelle à son appartenance à ω j, est calculable.

p(ω j) est donc la probabilité d’apparition a priori de la classe ω j et p(ω j|x) est

la probabilité que la forme caractérisée par le vecteur x appartienne à ω j.

Dans ce cas, nous disposons de x = {x1 . . .xd}, le vecteur aléatoire (mesures ou

situation) sur R d .

Le problème devient alors : soit un individu et sa mesure x. Comment décider à

quelle catégorie (ω j) affecter cet individu ?.

La règle de Bayes donne la réponse :

p(ω j|x) = p(x|ω j)p(ω j)

p(x)
, j ∈ {1,S} (3.3)
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avec

p(x) =
S

∑
j=1

p(x|ω j)p(ω j) (3.4)

où S est le nombre de classes différentes et p(x) la distribution de probabilité pour

l’ensemble des individus (densité de probabilité du vecteur x), dans laquelle les

échantillons de chaque classe ω j apparaissent proportionnellement aux probabili-

tés a priori p(ω j) ; c’est le facteur de normalisation.

La règle de décision est alors la suivante :

décider ω j si p(ω j|x) = maxi=1,n(p(ωi|x))

Ainsi, il devient possible d’énumérer A = {α1, . . . ,αk} l’ensemble des a décisions

possibles.

Il reste à présent à exprimer les densités de probabilité conditionnelle. Pour

cela, rappelons l’inégalité de Bienaymé-Tchebicheff :

Soient X1,X2, ...,Xn des variables aléatoires indépendantes, toutes d’espérance μ

et de variance σ2. Soit X̄ = 1
n ∑n

i=1 Xi alors pour tout d > 0 :

P(|X̄ −μ| ≥ d)≤ σ2

nd2
(3.5)

La probabilité qu’une variable aléatoire s’écarte de plus de d de sa valeur moyenne

est d’autant plus faible que sa variance est petite et que d est grand.

En particulier (Loi des grands nombres)[7] :

P(|X̄ −μ| ≥ d)−→ 0 quand n →+∞ (3.6)

Si n ≥ 30, il est admis, en appliquant le théorème central-limite (qui affirme intui-

tivement que toute somme de variables aléatoires indépendantes et identiquement

distribuées tend vers une variable aléatoire gaussienne), que X1+X2+ ...+Xn suit

pratiquement une loi Normale. Rappelons que la densité d’une loi Normale est de

la forme (sur une dimension) :

x ∼ N(μ,σ2), f (x) =
1

σ
√

2π
e−

1
2 (

x−μ
σ )2

(3.7)
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Enfin, nous savons que l’espérance mathématique d’une variable aléatoire peut

être estimée ponctuellement par :

μ 
 X̄ =
1

n

n

∑
i=1

Xi (3.8)

Donc, pour notre mesure x, les échantillons sont supposés suivre une loi Normale

N(x̄,σ2) dont la densité de probabilité sera exprimée sous forme matricielle :

P(x) =
1

2π
n
2 |Φ| 1

2

exp{−1

2
(x− x̄)t [Φ]−1(x− x̄)} (3.9)

avec x̄ moyenne d’une classe, [Φk] matrice de covariance de la classe k et |Φk| dé-

terminant de la matrice de covariance de la classe k. La probabilité conditionnelle

est donc exprimée par l’équation suivante :

P(x|ωk) =
1

2π
n
2 |Φk| 1

2

exp{−1

2
(x− x̄k)

t [Φk]
−1(x− x̄k)} (3.10)

L’opération de classement consistera à calculer pour chaque mesure x sa proba-

bilité d’appartenance à toutes les classes, et de l’affecter à la classe qui vérifie la

probabilité a posteriori maximum.

Les k-plus proches voisins (KPPV)

Cette approche consiste à prendre dans l’espace des attributs un nombre donné

(k) d’individus connus, individus choisis dans le voisinage de l’individu dont on

cherche à estimer la classe d’appartenance. C’est à la connaissance des classes

représentées dans ce voisinage que se fait l’étiquetage de l’individu inconnu.

La règle des k-plus proches voisins a été formalisée par Fix et Hodges[14]

dans les années 50. Cette règle consiste à baser le choix du voisinage R sur le

nombre d’observations qu’il contient fixé à k parmi le nombre total d’observa-

tions m. Autrement dit, il s’agit de sélectionner dans l’ensemble des observations,
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un sous-ensemble de k individus. C’est le volume Vk de R qui est variable. L’es-

timateur de la densité de probabilité s’exprime alors de la façon suivante :

P̂(x) =
k

m×Vk
(3.11)

Cette estimation n’est valable que dans les conditions suivantes :{
limm→+∞Vk = 0

limm→+∞
k

Vk
= 0

La première hypothèse correspond à un espace complètement occupé par les ob-

servations : quand le nombre d’observations est infini, ces observations occupent

l’espace de façon uniforme. La seconde hypothèse considère que, pour un nombre

infini d’observations, tout sous-ensemble de cardinal k est occupé par un nombre

infini d’éléments répartis uniformément.

Dans le cadre de la classification supervisée, la loi de probabilité condition-

nelle peut être approximée par :

P̂(x|ωq) =
kq

mq ×A
(3.12)

où kq est le nombre d’observations contenues dans le volume Vk appartenant

à la classe d’étiquette ωq et mq le nombre total d’observations appartenant à la

classe ωq. La loi a posteriori d’observation d’une étiquette conditionnellement à

une observation s’obtient avec la règle de Bayes :

P̂(ωq|y) = P(ωq)P̂(y|ωq)

∑k P(ωk)P̂(y|ωk)
=

P(ωq)
kq

mq×Vk

P̂(y)
=

P(ωq)×m
mq

kq

k
(3.13)

Le choix de k est lié à la base d’apprentissage. Prendre k élevé permet d’exploi-

ter au mieux les propriétés locales mais nécessite un grand nombre d’échantillons

pour contraindre le volume du voisinage à rester petit. Bien souvent, k est choisi

comme la racine carrée du nombre moyen d’élément par classe soit
√m

c [2].
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3.2.4 Synthèse

Nous avons implémenté les méthodes de classification décrite ci-dessus et les

avons testées avec les données présentées au chapitre 2 afin d’illustrer notre pro-

pos sur les approches statistiques de la prise de décision. Les résultats obtenus

par le classifieur Bayesien sont présentées en figure 3.4, et ceux obtenus avec la

méthodes des kppv en figure 3.5.

FIGURE 3.4 – Taux d’erreur pour le

Bayesien seul
FIGURE 3.5 – Taux d’erreur pour le

KPPV seul

Le principal constat que nous pouvons faire avec les résultats obtenus par le

classifieur Bayesien est que le taux d’erreur est proche de 20% pour un simple

problème à deux classes, et dépasse les 50% au delà de quatre classes, ce qui

n’est absolument pas une bonne performance, mais qui s’explique très bien par le

principe même de fonctionnement d’un classifieur linéaire : comment séparer la

répartition complexe des individus de deux classes différentes dans l’espace des

attributs au moyen d’une seule droite ?

Les résultats obtenus avec la méthode des KPPV ont un taux d’erreur glo-

balement plus faible qu’avec le Bayesien, et ces résultats deviennent même très

acceptables pour le problème à deux classes. Nous retrouvons, de façon logique,

l’intérêt d’une séparation complexe des classes dans l’espace des attributs.
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En présence de choix, la théorie des probabilités propose de calculer les es-

pérances mathématiques de gain et d’opter pour le choix qui maximise cette es-

pérance de gain. Cependant, par rapport à notre propos, ce procédé présente plu-

sieurs limites. En effet, le formalisme figé des probabilités ne permet pas d’in-

tégrer les notions que nous étudions, à savoir la précision ou la pertinence de

l’information.

D’autre part, un apprentissage s’avère nécessaire pour intégrer les statistiques

(il s’agit pour nous des probabilités des enchaînements entre les opérateurs). Se

pose dans ce cas le problème de la construction dynamique de cet apprentissage.

Supposons à présent que nous décidions de construire une chaîne d’opérateurs

non linéaire, avec bouclages. Le système devra décider à un moment donné que les

enchaînements passés n’ont pas donné de résultat satisfaisant, et qu’il s’avère né-

cessaire de tenter d’autres combinaisons d’opérateurs. Mais comment alors choisir

autre chose que ce qui est statistiquement le plus probable ?

Enfin, si nous voulons construire un système contraint par l’utilisateur (temps,

précision), comment intégrer la gestion de tels critères lors d’une prise de décision

statistique ?

Se pose alors le problème de la mesure d’une précision d’une décision accom-

pagnée de la production d’une mesure de la précision, même si le problème peut

être cette mesure.

3.3 Théorie de l’évidence

Le modèle des croyances transférables MCT (TBM : transferable belief mo-

del) est un cadre formel générique développé par Ph. Smets[77] pour la représen-
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tation et la combinaison des connaissances. Le TBM est basé sur la définition de

fonctions de croyance fournies par des sources d’information pouvant être com-

plémentaires, redondantes et éventuellement non-indépendantes. Il propose un en-

semble d’opérateurs permettant de combiner ces fonctions. Il est donc naturelle-

ment employé dans le cadre de la fusion d’informations pour améliorer l’analyse

et l’interprétation de données issues de sources d’informations multiples. Ce cadre

correspond naturellement à celui qui nous préoccupe par son aspect de prise de

décision grâce à différentes informations issues de différents attributs.

L’un des points fondamentaux qui caractérisent le TBM est la différenciation

des niveaux de représentation des connaissances et de décision. Cette différencia-

tion est beaucoup moins prépondérante pour d’autres approches, particulièrement

pour le modèle probabiliste pour lequel la décision est souvent le seul objectif

visé. Les mécanismes de raisonnement du TBM sont donc regroupés en deux ni-

veaux comme illustré sur la figure 3.6 :

– Le niveau crédal : siège de la représentation des connaissances (partie sta-

tique), des combinaisons et du raisonnement sur ces connaissances (partie

dynamique)

– Le niveau pignistique indiquant une prise de décision en prenant éventuel-

lement en compte le risque et/ou le gain associés à cette décision.

Dans notre chaîne de traitements, nous nous retrouvons confrontés au pro-

blème de l’observation du même événement par plusieurs sources, et de la com-

binaison de l’information apportée par ces sources (voir figure 3.7), imposant les

questions suivantes :

– Comment représenter la connaissance d’une source d’information sous forme

de fonctions de croyance et quels avantages peut-on tirer d’une telle repré-

sentation ?

– Comment combiner plusieurs sources de fonctions de croyance afin de ré-

sumer l’information et d’améliorer la prise de décision ?

– Comment prendre une décision à partir des fonctions de croyance ?
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FIGURE 3.6 – Mécanismes du modèle des croyances transférables

FIGURE 3.7 – Chaîne de traitements

3.3.1 Présentation

Considérons un exemple proche du notre, comme une reconnaissance de chiffres

manuscrits. Les chiffres possibles pouvant être écrits sont appelés hypothèses et

l’ensemble des hypothèses forment le cadre de discernement généralement noté

Ω. Pour notre exemple, Ω = {ω0,ω1,ω2,ω3,ω4,ω5,ω6,ω7,ω8,ω9} où ωi est le

symbole représentant le chiffre i. Deux hypothèses ne pouvant être vraies simul-
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tanément (on ne peut écrire un symbole représentant à la fois plusieurs chiffres),

elles sont supposées être exclusives, ce qui se traduit par une intersection nulle

entre elles (i.e. {ω1} ∩ {ω3} = /0). Supposons maintenant que le document que

nous sommes en train d’étudier soit dégradé, ou bien que le chiffre soit très mal

écrit, un lecteur donnerait alors un avis pondéré sur ce chiffre, faisant de lui une

source d’information. Avec sa connaissance disponible, le lecteur affirme qu’il

s’agit soit du chiffre ω1, soit ω7 ou soit ω9. La question est de savoir comment

représenter cette information.

Dans le cadre de la théorie des probabilités, la réponse est donnée par le prin-

cipe d’équiprobabilité, c’est à dire que chaque chiffre se voit attribué la même

probabilité (1
3) de sorte que la somme de toutes les probabilités soit égale à 1.

Ainsi, la distribution des probabilités pour ce chiffre est égale à :

P(ω1) = P(ω7) = P(ω9) =
1

3

Cette probabilité n’est affectée qu’à des hypothèses prises seules (appelées égale-

ment singletons).

En théorie de l’évidence, la notion principale est celle de fonctions de croyance

au sein de laquelle la connaissance est modélisée par une distribution de masses

de croyance. Dans notre exemple, toute la masse de croyance (une unité entière

comme avec les probabilités) est affectée à l’union de toutes les hypothèses, soit

la proposition {ω1,ω7,ω9} :

m({ω1,ω7,ω9}) = 1

Comme nous pouvons le constater, cette masse ne nous donne aucune informa-

tion concernant la croyance de chacune des hypothèses (ω1, ω7 et ω9) qui la com-

pose. Nous pouvons dire alors que la masse de croyance modélise explicitement

le doute (ou l’ignorance) sur cet ensemble d’hypothèses. Pour revenir à la théorie

des probabilités, la valeur de la probabilité sur une union d’hypothèses découle
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implicitement de la probabilité sur les singletons, probabilité établie à partir de

la somme de toutes les probabilités privée de la partie commune, c’est à dire la

probabilité de l’intersection. Soit par exemple :

P({ω1,ω7}) = P(ω1)+P(ω7)−P({(ω1,ω7)})
Ici, la probabilité sur P({(ω1,ω7)}) représente la partie commune des évènements

”Le chiffre est 1” et ”Le chiffre est 7”, que nous devons retirer afin de ne pas

compter les évènements deux fois. Dans le cas où les hypothèses sont exclusives

(cas que nous retrouverons tout au long du manuscrit), on obtient :

{ω1}∩{ω7}= /0 ⇒ P({(ω1,ω7)}) = 0 ⇒ P({ω1,ω7}) = P(ω1)+P(ω7)

en prenant en compte le fait que P( /0) = 0 par définition.

Contrairement aux probabilités, une fonction de masse sur une union d’hypo-

thèses n’est pas égale à la somme des masses des hypothèses composant l’union[44],

et c’est justement grâce à cette propriété que nous représentons le doute entre des

hypothèses. De plus, les fonctions de croyance ont pour avantage d’être géné-

riques, car elles sont la représentation mathématique d’un sur-ensemble de fonc-

tions de probabilités. En effet, une distribution de masses, où seules les hypothèses

singletons ont une masse non nulle, est interprétable comme une distribution de

probabilités. Klir et Wierman expliquent dans [44] que les fonctions de croyance

généralisent mathématiquement les fonctions de possibilités et que chacune de

ces fonctions (probabilités, possibilités et croyances) possède des caractéristiques

particulières et permettent de modéliser la connaissance différemment.

Voyons à présent le formalisme mathématique des fonctions de croyance, basé

sur les modèles de Dempster[15][16], Shafer[67], des croyances transférables[77]

et sur le modèle des Hints[41]. Pour ce travail, nous nous sommes restreints au

cadre axiomatisé et formalisé du modèle des croyances transférables développé

par P. Smets.
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3.3.2 Formalisme
Introduction

Si nous revenons au problème de la gestion de sources multiples d’informa-

tions (comme illustré par la figure 3.7), ce que nous cherchons à faire est de dé-

terminer l’état réel ω0 du système étudié en utilisant plusieurs observations issues

de plusieurs observateurs. Dans notre cas, ω0 sera la décision à produire et les

différents attributs fournissent les observations sur le système.

Nous supposons que cet état ω0 prend des valeurs discrètes ωk (les hypo-

thèses) et que l’ensemble des N hypothèses possibles est appelé cadre de discer-

nement (ou univers de discours), noté généralement :

Ω = {ω1, ...,ωk, ...,ωN}=
N⋃

k=1

{ωk} (3.14)

Le nombre total d’hypothèses composant Ω est appelé cardinal et s’écrit comme

|Ω|=N. Comme nous l’avons vu précédemment, toutes les hypothèses sont consi-

dérées exclusives.

L’ensemble des observateurs du système (les capteurs de la figure 3.7) fournit

un avis pondéré, représenté grâce à une fonction de croyance, à propos de son état

réel ω0 ⊆ Ω. Nous appelons alors ces capteurs, des sources de croyance.

Fonctions de masses

Notons 2Ω l’espace formé de toutes les parties de Ω, c’est à dire l’espace

rassemblant tous les sous-ensembles possibles formés des hypothèses et unions

d’hypothèses, soit :

2Ω = { /0,{ω1},{ω2},{ω1,ω2},{ω3},{ω1,ω3},{ω2,ω3},{ω1,ω2,ω3}, ...,{ω1, ...,ωN}}
Soit A une proposition telle que A ⊆ Ω, par exemple A = {ω1,ω2}. A re-

présente explicitement le doute entre les hypothèses qui la compose (ω1 et ω2).
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Comme nous l’avons vu plus haut, les masses de croyances sont non-additives,

ce qui est une différence fondamentale avec la théorie des probabilités. Ainsi, la

masse de croyance m(A) allouée à A ne donne aucune information à propos des

hypothèses et sous ensembles composant A[44].

Nous pouvons définir une distribution de masses de croyance (BBA : basic

belief assignment) comme un ensemble de masses de croyance concernant des

propositions quelconques A ⊆ Ω vérifiant :

∑
A⊆Ω

m(A) = 1 (3.15)

Chacun des capteurs observant le système apportera sa propre distribution de

masse.

La masse m(A) fournie par un capteur est la part de croyance de ce capteur

en la proposition ”ω0 ∈ B” où ω0 est l’état réel du système observé. Tout élément

B de masse non nulle (soit m(B) > 0) est appelé élément focal de la distribution

de masses de croyance. Ramasso[60] présente dans son mémoire de Thèse un en-

semble notable de distributions de masses de croyance.

Quand l’univers du discours contient la totalité des hypothèses possibles (c’est

à dire lorsqu’il est exhaustif), il contient forcément l’hypothèse permettant de dé-

crire le système observé. Dans le cas contraire, le cadre de discernement n’est pas

adapté au problème traité.

A partir du moment où Ω est exhaustif, la masse de l’ensemble vide est nulle

(m( /0) = 0), la masse est dite normale, et la problématique entre alors dans le

cadre d’un monde fermé comme dans le cas du modèle de Shafer[67].

Dans le cas du modèle des croyances transférables, l’univers du discours peut

être non exhaustif ; la masse de l’ensemble est non nulle (m( /0) �= 0) et elle est dite
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sous normale et dans ce cas, la problématique s’inscrit dans le cadre d’un monde

ouvert. Ce type de construction permet de redéfinir, par exemple, le cadre de dis-

cernement en ajoutant une hypothèse en fonction de la masse de l’ensemble vide,

comme une hypothèse de rejet. Les hypothèses de rejet correspondent à des états

du genre ”je ne sais pas”, permettant en fin de chaîne de rejeter un individu pour

lequel le doute est trop grand au lieu de prendre le risque de le classer malgré tout.

Pour passer d’un monde ouvert à un monde fermé, il faut redistribuer la masse de

l’ensemble vide sur les autres sous-ensembles de l’espace 2Ω[52].

Pour résumer ce que nous avons vu jusqu’à présent, la fonction de masse est

déterminée a priori, sans nécessiter de considérations probabilistes. Elle peut cor-

respondre à l’attribution, de façon subjective, de degrés de crédibilité en la réali-

sation des différents évènements envisageables sur Ω, par un observateur.

L’attribution des valeurs de m sert à exprimer le degré avec lequel l’expert

ou l’observateur juge que chaque hypothèse est susceptible de se réaliser. Ainsi,

m(Ω) décrit son imprécision relativement à ces degrés.

A partir de la fonction de masse m, nous pouvons écrire d’autres fonctions re-

présentant la même information mais sous une forme différente. Ce sont des outils

mathématiques portant des interprétations différentes, mais elles sont également

utiles pour simplifier les calculs de combinaisons. Nous retrouverons plus bas les

fonctions suivantes :

1. Crédibilité bel(A). La fonction de crédibilité (ou fonction de croyance)

résume dans quelle mesure la réalisation de chaque événement est crédible,

étant donnée l’incertitude exprimée. Pour un élément A, c’est la part de

croyance spécifiquement allouée à A, soit :

bel(A) = ∑B⊆A,B�= /0 m(B), ∀A ⊆ Ω (3.16)

m(A) = ∑B⊆A(−1)|A|−|B|bel(B), ∀A ⊆ Ω
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2. Plausibilité pl(A). Du fait de l’imprécision de l’expert, ni la fonction de

masse, ni la fonction de croyance ne suffisent à indiquer précisément dans

quelle mesure un événement est susceptible de se réaliser, comme ce serait

le cas en probabilités. Si la fonction de croyance indique la borne inférieure

de la probabilité qu’il est possible d’attribuer à un événement, il est inté-

ressant de renforcer notre connaissance sur celle-ci par l’intermédiaire de

sa borne supérieure. Pour cela, la plausibilité d’un élément A est définie

comme la part maximale de croyance qui pourrait soutenir A :

pl(A) = ∑B∩A �= /0 m(B), ∀A ⊆ Ω (3.17)

m(A) = ∑B⊆A(−1)|A|−|B|+1 pl(B), ∀A ⊆ Ω

3. Communalité q(A). Un autre coefficient permet de synthétiser les informa-

tions fournies par un corps d’évidence en jouant le rôle inverse de la fonc-

tion de masse par rapport à la fonction de croyance. C’est la somme des

masses allouées aux sous ensembles de A et donc qui ont A en commun :

q(A) = ∑B⊇A m(B), ∀A ⊆ Ω (3.18)

m(A) = ∑A⊆B(−1)|B|−|A|q(B), ∀A ⊆ Ω

4. Implicabilité b(A). C’est la somme des masses allouées aux sous ensembles

de A tels que leur véracité implique la véracité de A :

b(A) = ∑B⊆A m(B) = bel(A)+m( /0), ∀A ⊆ Ω (3.19)

m(A) = ∑B⊆A(−1)|A|−|B|b(B), ∀A ⊆ Ω

Prenons l’exemple d’un problème quelconque à 3 évènements. Les observations

sur le système permettent de construire les masses de croyances m pour la réali-

sation des évènements seuls, en couple ou même la réalisation des 3. A partir des

valeurs de m, en fonction des hypothèses, les résultats obtenus pour chacune des

fonctions détaillées précédemment sont présentés en table 3.1.
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m pl bel b q
/0 0.1 0 0 0.1 1

{ω1} 0.07 0.46 0.08 0.17 0.46

{ω2} 0.12 0.44 0.13 0.22 0.44

{ω1,ω2} 0.22 0.59 0.45 0.51 0.31

{ω3} 0.31 0.49 0.34 0.41 0.49

{ω1,ω3} 0.08 0.78 0.51 0.56 0.17

{ω2,ω3} 0.01 0.83 0.48 0.54 0.1

{ω1,ω2,ω3} 0.09 0.9 1 1 0.09

TABLE 3.1 – Exemple d’informations disponibles sur un système à 3 évènements

Le principe de minimum d’information

Le formalisme de la théorie de l’évidence introduit la notion de fonction de

masse de croyance (m). Or, il se peut que cette information soit donnée par plu-

sieurs sources (comme par exemple un four qui mesure sa température grace à

plusieurs capteurs). Afin de gérer correctement ces différentes sources d’infor-

mation, il peut être nécessaire de choisir une de ces sources, en fonction de la

quantité ou de la qualité de l’information qu’elle apporte. En statistique, la quan-

tité d’informations portée par un système peut-être associée au principe physique

de l’entropie.

En thermodynamique, l’entropie caractérise le degré d’organisation ou de désordre

d’un système. Par exemple, une tasse intacte sur une table est en état élevé d’ordre

(entropie faible), alors qu’une tasse brisée sur le plancher est en désordre (entropie

forte). Par analogie, nous pouvons associer la notion d’entropie à la quantité d’in-

formation contenue dans notre système. Si celui-ci est fortement informatif, son

entropie sera très faible (forte cohérence de l’information) et inversement. Dans le

domaine du traitement du signal, l’entropie de Shannon caractérise par exemple la

distribution d’un ensemble de probabilités discrètes P = {p1, ..., pn}, étant donné

les connaissances disponibles, à partir de l’entropie de Shannon :
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H(P) =−
n

∑
i=1

pi log pi (3.20)

Le principe de minimum d’information (PMI) est au cœur d’un grand nombre

de mécanismes développés dans le modèle des croyances transférables. L’idée

est la suivante : lorsqu’une distribution de masse de croyance doit être choisie

parmi un ensemble de distributions possibles (dans le cas par exemple de plusieurs

sources d’information), le principe de minimum d’information impose de choisir

celle qui est la moins engagée ou, autrement dit, la moins informative (donc, celle

dont l’entropie sera la plus forte).

Une approche quantitative consiste à calculer le taux d’incertitude des distribu-

tions de masse de croyance et de choisir celle qui maximise ce taux d’incertitude,

minimisant ainsi le parti pris. Un grand nombre de méthodes ont été proposées

pour mesurer le taux d’incertitude à partir d’informations imprécises[44][34]. La

plus répandue des mesures est la non-spécificité[24] basée sur la cardinalité des

éléments focaux pondérée par la valeur des masses :

N(m) = ∑
A⊆Ω,A�= /0

m(A).log2(|A|) (3.21)

Cette mesure est bornée sur [0, log2(|A|)].

Plus la mesure de non-spécificité est grande, moins la distribution de masse

de croyance est informative. Par exemple, la distribution de masse de croyance

vide (l’élément focal est Ω i.e. m(Ω) = 1) est totalement non-spécifique tandis

qu’une autre distribution précise (telle qu’une distribution Bayésienne, i.e. les élé-

ments focaux sont des singletons, donc m est une distribution de probabilités avec

m({ωq}) > 0, ωq ∈ Ω) est totalement spécifique. Le principe de minimum d’in-

formation basé sur la non-spécificité maximise donc la valeur de ce critère jouant

un rôle similaire au maximum d’entropie en théorie de l’information.
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Règles de combinaison de base

Si nous revenons à la figure 3.7, nous constatons que le problème qui se pose

est la fusion d’information, consistant à combiner des informations hétérogènes

issues de plusieurs sources afin d’améliorer la prise de décision[5].

Voyons à présent plusieurs outils formels développés dans le cadre du mo-

dèle des croyances transférables permettant la fusion d’information. Pour ces mé-

thodes, nous posons l’hypothèse que les sources sont distinctes[74][89][90][91]

par analogie avec l’indépendance des variables aléatoires en statistique.

1. La règle de combinaison conjonctive. Soient m1 et m2, deux sources de

masse de croyance distinctes et définies sur le même cadre de discerne-

ment Ω. Les deux sources sont supposées fiables. La règle de combinaison

conjonctive (CRC : conjunctive rule of combination), notée ∩©, des fonc-

tions de masse m1 et m2 est définie ∀A,B,C ⊆Ω par les équations suivantes :

m1∩©2 = (m1 ∩©m2)(A) = ∑
B∩C=A

m1(B).m2(C) (3.22)

L’intersection intervenant ici joue un effet de spécialisation en transférant

la masse sur des sous-ensembles de cardinalité plus faible. Ainsi, lorsque

l’une des fonctions de masse de croyance est Bayesienne (cas particulier où

éléments focaux sont des singletons), alors le résultat est une fonction de

masse de croyance Bayesienne.

2. Le conditionnement. La règle de combinaison conjonctive permet de dé-

finir l’opération de conditionnement pour combiner des informations incer-

taines. Conditionner une fonction de masse de croyance m par un élément

B ⊆ Ω consiste à restreindre le cadre des propositions possibles 2Ω à celles

ayant une intersection non nulle avec B. Ainsi, lors d’un conditionnement,

les masses affectées à C ⊆ Ω sont transférées sur C ∩ B. La fonction de
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masse de croyance conditionnelle qui en résulte est notée m[B] (les crochets

traduisent le conditionnement) et ces éléments sont donnés par la règle de

conditionnement de Dempster non normalisée :

m[B](C) = ∑
A⊆B̄

m(C∪A), ∀C ⊆ B (3.23)

L’opération de conditionnement est particulièrement adaptée dans les cas où

l’on dispose d’une information certaine (mais qui peut être imprécise). Le

conditionnement revient à effectuer une combinaison conjonctive avec une

fonction de masse de croyance catégorique sur B (i.e. m(B) = 1) et donc la

fonction de masse de croyance issue d’un conditionnement est souvent sous

normale.

3. La règle de combinaison disjonctive (DRC : disjunctive rule of combi-

nation), notée ∪©[24][74], a été proposée pour combiner les fonctions de

masse de croyance dont l’une au moins est fiable, sans pouvoir quantifier

la fiabilité ni savoir quelle source est fiable. Elle est définie ∀D ⊆ Ω par

l’équation suivante :

m1∪©2 = (m1 ∪©m2)(A) = ∑
B∪C=A

m1(B).m2(C) (3.24)

La règle de combinaison disjonctive est une règle de combinaison associa-

tive, commutative mais non idempotente dont l’élément neutre est la fonc-

tion de masse de croyance m( /0) = 1 et l’élément absorbant la fonction de

masse de croyance vide. Cette règle est conservatrice car elle transfère les

masses sur des sur-ensembles des éléments focaux. Par conséquent, les élé-

ments focaux résultants peuvent être de cardinal élevé. On dit que la fonc-

tion de masse de croyance résultante est moins spécialisée que celles d’ori-

gines ou encore que la DRC est un processus de généralisation. Notons que

la dualité des règles ∩© et ∪© est mise en valeur dans les règles de De Mor-

gan s’appliquant aux fonctions de croyance[24].
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4. La règle de combinaison de Dempster.

Il peut arriver que pour la même hypothèse, deux capteurs apportent une

information complètement différente. D’un point de vue formel, lors de la

combinaison de deux fonctions de masse de croyance m1 et m2, l’inter-

section entre les éléments focaux peut être vide. La fonction de masse de

croyance résultat dans cette combinaison sera non nulle sur l’ensemble vide

(m1∩©2( /0)> 0). Cette valeur quantifie alors la discordance entre les sources

de croyance, et est appelée conflit[73]. Une normalisation peut être effec-

tuée, ramenant la règle de combinaison conjonctive à la règle orthogonale

de Dempster[15][16] (notée ⊕) utilisée dans le modèle de Shafer[67][75] :

m1⊕2(A) = (m1 ⊕m2)(A) =

{
m1∩©2(A)

1−m1∩©2( /0) , ∀A ⊆ Ω si A �= /0
0 si A = /0

(3.25)

Une autre façon d’écrire cette règle de combinaison est :

m(A) =
∑B∩C=A m1(B)m2(C)

∑B∩C �=0 m1(B)m2(C)
∀A ⊆ Ω (3.26)

Avec, pour mesure du conflit entre les sources :

K = ∑
B∩C=0

m1(B)m2(C) (3.27)

5. La règle d’affaiblissement simple pour intégrer la fiabilité des sources.

L’application de la règle de combinaison disjonctive peut s’avérer trop conser-

vatrice lorsque les sources de fonctions de masse de croyance ne sont pas

fiables. Elle peut ainsi mener à une fonction de masse de croyance complè-

tement non-informative (vide). Dans certaines applications, il est cependant

possible de quantifier la fiabilité ce qui permet d’appliquer une règle de

combinaison moins conservatrice dans le cas de sources non fiables.

La prise en compte de la fiabilité dans le cadre des fonctions de croyance

porte le nom d’affaiblissement car le processus consiste à pondérer la masse

des éléments d’une fonction de masse de croyance. Les premiers travaux sur
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l’affaiblissement dans le cadre des fonctions de croyance ont été dévelop-

pés par Shafer[67], axiomatisés par Smets[74] et généralisés par Mercier

et Denœux[56]. L’affaiblissement généralisé a été appelé affaiblissement

contextuel.

L’affaiblissement simple de Shafer d’une fonction de masse de croyance m

est défini comme la pondération de chaque masse m(B) de la distribution

par un coefficient (1−α) appelé fiabilité et où α ∈ [0,1] est le taux d’affai-

blissement. Formellement :

mα(B) = (1−α).m(B), ∀B ⊂ Ω (3.28)

mα(Ω) = (1−α).m(Ω)+α (3.29)

Par le principe du minimum d’information, le reste de la masse (après pon-

dération) est transféré sur l’élément d’ignorance Ω. Plus la source est fiable

(et plus le taux d’affaiblissement α est faible), moins la fonction de masse

de croyance est modifiée alors que, plus la fiabilité diminue, plus la fonc-

tion de masse de croyance issue de l’affaiblissement tend vers la fonction

de masse de croyance vide.

La décision pignistique

A partir de l’ensemble des fonctions de croyance fournies par tous les cap-

teurs, et suite à leur combinaison par la règle de Dempster, nous obtenons une

fonction de croyance unique pour chacune des hypothèses possibles modélisant la

connaissance du système. Il faut ensuite, à partir de cette connaissance, prendre

une décision sur l’une des hypothèses.

Notons que les hypothèses du système ne représentent pas forcément les seules

classes possibles (i.e. les 26 lettres de notre alphabet). Il est également possible de

créer une nouvelle hypothèse qui correspondrait à l’évènement ”aucune des hypo-

thèses connues”. On parle alors de rejet, c’est à dire que l’individu inconnu n’est
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pas réinjecté dans la chaîne, il est tout simplement classé comme ”impossible à

reconnaître”. La mesure du conflit des capteurs lors de la fusion de Dempster (voir

l’equation 3.27) est aussi une mesure sur laquelle le système peut se baser pour

rejeter l’individu.

Les systèmes de fusion d’information, qu’ils soient basés sur la théorie des

probabilités, des possibilités ou des fonctions de croyance, ont pour finalité la

prise de décision et l’analyse de cette décision. Prendre une décision consiste à

choisir une hypothèse sur un cadre de pari, généralement le cadre de discerne-

ment Ω. La prise de décision peut être réalisée de façon automatique ou laissée

à la responsabilité de l’utilisateur final (par exemple dans le cas de de l’aide au

diagnostique dans le domaine de la Médecine).

Dans le cadre du modèle des croyances transférables, la phase de décision

s’appuie sur la distribution de probabilités pignistiques notée BetP{m} à partir de

la distribution de masse m[76]. La transformée pignistique consiste à répartir de

manière équiprobable la masse d’une proposition B sur les hypothèses contenues

dans B. Formellement :

Bet{m} : Ω → [0,1] (3.30)

ωk �→ BetP{m}(ωk) (3.31)

où BetP{m}(ωk),∀ωk ∈ Ω est donnée par :

BetP{m}(ωk) =
1

(1−m( /0)) ∑
B⊆Ω,ωk∈B

m(B)
|B| (3.32)

La décision est généralement prise en choisissant l’élément ωk possédant la

plus grande probabilité pignistique :

ωk = arg max
ωk∈Ω

BetP{m}(ωk) (3.33)

L’agent qui se base sur la transformée pignistique lors de la phase de prise

de décision présente un comportement rationnel en maximisant l’utilité espérée.
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Alternativement, les plausibilités et les crédibilités peuvent être utilisées lorsque

l’agent présente une attitude plutôt optimiste ou pessimiste.

Dans le cas des plausibilités, on dit que l’agent a une attitude optimiste dans

le sens où la plausibilité d’un élément représente la valeur maximale de la masse

de croyance sur cet élément qui pourrait être atteinte si des informations supplé-

mentaires parvenaient au système de fusion (ce dernier utilisant la combinaison

conjonctive pour intégrer cette nouvelle information). La distribution de probabi-

lités sur les singletons à partir de laquelle une décision peut être prise est alors

donnée ∀ωk ∈ Ω par :

PIP{m}(ωk) =
pl(ωk)

∑ωk∈Ω pl(ωk)
(3.34)

Notons que la plausibilité d’un singleton pl(ωk) est égale à sa communalité

q(ωk). De la même manière, un critère adapté à un agent ”pessimiste” peut être

obtenu en utilisant les crédibilités. La crédibilité d’un singleton bel(ωk) est sim-

plement égale à sa masse après normalisation de la fonction de masse de croyance

m. Remarquons que pour tout élément A ∈ 2Ω :

bel(A)≤ BetP(A) ≤ pl(A) (3.35)

et en particulier lorsque les plausibilités et les crédibilités sont calculées sur les

singletons.

Pour le problème de prise de décision, nous supposons avoir une fonction de

croyance m sur Ω qui résume l’ensemble des informations apportées sur la valeur

de la variable y. La décision consiste à choisir une action a parmi un ensemble

fini d’actions A . Une fonction de perte λ : A ×Ω → • est supposée définie de

telle manière que λ(a,ω) représente la perte encourue si l’action a est choisie

lorsque y = ω. A partir de la probabilité pignistique, chaque action a ∈ A peut

être associée à un risque défini comme le coût espéré relatif à pm si a est choisie :

R(a) = ∑
ω∈Ω

λ(a,ω)pm(ω) (3.36)
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L’idée consiste ensuite à choisir l’action qui minimise ce risque, généralement

appelé risque pignistique. En reconnaissance de formes, Ω = {ω1, ...,ωQ} est

l’ensemble des classes et les éléments de A sont généralement les actions aq qui

consistent à assigner le vecteur inconnu à la classe ωq. Il est démontré que la mini-

misation du risque pignistique R conduit à choisir la classe ω0 de plus grand pro-

babilité pignistique[17]. Si une action supplémentaire de rejet a0 de coût constant

λ0 est possible, alors le vecteur est rejeté si pm(ω0)< 1−λ0.

Prise de décision à partir de fonctions de croyance

Nous avons vu jusqu’à présent la construction de la croyance et la décision

pignistique. Or, par rapport à la chaîne de traitements, le système dispose pour

décider de la précision des attributs, de la précision des classifieurs et des données

en sortie de l’étage de classification. Voyons à présent comment construire, en vue

de la prise de décision, les fonctions de croyances sur les différentes hypothèses à

partir de ces données.

Au niveau crédal du modèle des croyances transférables, afin d’obtenir les

fonctions de croyance à partir des données d’apprentissage, deux familles de tech-

niques sont généralement utilisées : les méthodes basées sur la vraisemblance qui

utilisent l’estimation des densités et une méthode basée sur la distance dans la-

quelle les jeux de masses sont construits directement à partir des distances aux

vecteurs d’apprentissage.

1. Méthodes basées sur la vraisemblance.

Les densités de probabilités F(x|ωq) conditionnellement aux classes ωq

sont supposée connues. En ayant observé x, la fonction de vraisemblance

L(ωq|x) est une fonction de Ω dans [0,+∞[ définie par L(wq|x) = f (x|ωq),

pour tout q ∈ [1, ...,Q]. A partir de L, Shafer[67] a proposé de construire une
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fonction de croyance sur Ω définie par sa fonction de plausibilité comme :

pl(A) =
maxωq∈A[L(ωq|X)]

maxq[L(ωq|X)]
∀A ⊆ Ω (3.37)

A partir de considérations axiomatiques, Appriou[1] a proposé une autre

méthode basée sur la construction de Q fonctions de croyances mq(.). L’idée

consiste à prendre en compte de manière séparée chaque classe et à évaluer

le degré de croyance accordé à chacune d’entre elles. Dans ce cas, les élé-

ments focaux de chacune des fonctions de croyance mq sont les singletons

{ωq}, les sous ensembles complémentaires ω̄q et Ω. Appriou obtient ainsi

deux modèles différents :

– Modèle 1 :

mq({ωq}) = αq
R.L(ωq|x)

1+R.L(ωq|x) (3.38)

mq(ωq) = αq
1

1+R.L(ωq|x) (3.39)

mq(Ω) = 1−αq (3.40)

– Modèle 2 :

mq({ωq}) = 0 (3.41)

mq(ωq) = αq(1−R.L(ωq|x)) (3.42)

mq(Ω) = 1−αq(1−R.L(ωq|x)) (3.43)

Ici, αq est un coefficient qui peut-être utilisé pour modéliser une information

complémentaire (comme par exemple la fiabilité d’un capteur), et R est une

constante de normalisation qui est choisie dans ]0,(supx maxq(L(ωq|x)))−1].

En pratique, les performances de ces deux modèles semblent être équiva-

lentes. Cependant, Appriou recommande l’utilisation du modèle 2 qui a

l’avantage d’être consistant avec le ”théorème de Bayes généralisé” pro-

posé par Smets dans [74]. A partir de ces Q fonctions de croyance et en

utilisant la règle de combinaison de Dempster, une fonction de croyance
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unique m est obtenue par m =
⊕

q mq.

2. Méthode basée sur la distance.

La seconde famille de modèles se base sur des informations de distance.

Dans cette dernière, citons comme exemple l’extension de l’algorithme des

k plus proches voisins qui a été introduit par T. Denœux dans [18]. Dans

cette méthode, une fonction de croyance mi est directement construite en

utilisant les informations apportées par les vecteurs xi situés dans le voisi-

nage du vecteur inconnu x par :

mi({ωk}) = αiφi(di) (3.44)

mi(Ω) = 1−αiφi(di) (3.45)

mi(A) = 0,∀A ∈ 2Ω\{{ωk},Ω} (3.46)

où di est la distance euclidienne du vecteur inconnu au vecteur xi, αi un

paramètre associé au i-ème voisin et φi(di) = e−γi(di)2
avec γi un paramètre

positif (rappelons que l’opérateur \ signifie ”privé de”). La méthode des k

plus proches voisin permet d’obtenir k fonctions de croyance à agréger par

la règle de combinaison pour la prise de décision.

3.4 Proposition

3.4.1 Intégration de la précision
Principe

La théorie de l’évidence présente plusieurs éléments d’intérêt dans notre quête

d’une mesure de la précision associée à la décision, ainsi que dans l’intégration

d’une telle mesure dans cette prise de décision. Le premier d’entre eux est certai-

nement celui de pouvoir proposer un bornage pessimiste et optimiste de la déci-

sion, ce qui peut en première instance être rapproché de la tolérance souhaitée en

association avec la décision. Le second correspond ensuite à l’introduction du fac-

teur d’affaiblissement dans le propos. Par son entremise, il est possible d’intégrer
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un facteur prenant en compte la fiabilité de l’opérateur fournissant l’information.

Cette fiabilité, ou confiance, est déduite d’un apprentissage effectué au préalable,

c’est à dire hors ligne. Or tel qu’est construite l’approche, quelque soit la valeur

établie, quelque soit l’objet à partir duquel est établie la mesure, celle ci sera consi-

dérée au même niveau d’importance que toutes celles issues de l’opérateur.

Il ne faut pas voir ici une critique de la construction du facteur d’affaiblis-

sement qui a été introduit pour permettre la combinaison de différentes sources

d’information, tels que des capteurs ou des bandes de fréquences dans des IRM.

Derrière cette proposition se place l’hypothèse de linéarité de comportement de

la source d’information face au bruit et/ou à l’information à acquérir. Cette hypo-

thèse certainement valide dans le contexte où a été développée cette théorie n’est

en revanche pas valide dans notre contexte plus générique.

Deux solutions s’offrent à nous pour développer notre proposition, la première

serait d’intégrer un second facteur dans la formulation qui ne serait dépendant que

de l’objet à mesurer au travers de l’opérateur j. La seconde solution consiste à ne

conserver qu’un seul facteur d’affaiblissement intégrant les deux aspects à prendre

en compte :

– L’apport du type d’information considéré dans la prise de décision. Ce qui

correspond à une pertinence a priori, c’est à dire uniquement liée à l’opé-

rateur et considérée à la suite de l’apprentissage avant la phase de prise de

décision proprement dite (phase dite en ligne).

– La qualité de la mesure, que nous appelons précision. Cette mesure de préci-

sion est directement dépendante de l’objet à mesurer vu au travers de l’opé-

rateur, mesure effectuée pour prendre en compte les non linéarités de com-

portement de l’opérateur ou du capteur (i.e. cas des réponses en fonction

des différent tissus dans l’imagerie médicale). Cette mesure de précision
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sera donc appelée mesure de précision a posteriori car établie à l’issu de

la mesure.

Dans les deux cas, nous proposons de conserver l’écriture d’Appriou. La com-

binaison des différents éléments d’affaiblissement étant écrite sous forme multi-

plicative. Pour des raisons de temps nécessaire, nous n’avons pas associé dans ce

travail ces deux parties liées à l’estimation de la précision totale(a priori et a pos-

teriori). Entre autre raison à cette décision intervient notamment la problématique

de l’estimation de la précision a priori, fortement dépendante de la construction

de la base d’apprentissage.

Le chapitre suivant abordera une partie des pistes envisagées pour cette ques-

tion dans le cadre des classifieurs. Néanmoins, la littérature sur le sujet étant déjà

importante, nous avons estimé qu’il existait déjà de nombreuses bases de réponse

à cette question.

Mise en œuvre

Les fonctions de croyances par classe/classifieur/attribut sont combinées (Demps-

ter) afin de construire une fonction de croyance par classe. La prise de décision

est ensuite faite selon l’équation 3.33. Le mécanisme de décision, est schématisé

par la figure 3.9. Cette figure représente l’enchaînement des processus ainsi que

les échanges entre eux. Nous avons représenté ici chacune des variables du for-

malisme, son origine et sa destination. La source du flux illustrant l’individu à

analyser (x∗) n’est pas représentée car nous ne traitons pas de cette partie. x∗ peut

être un objet injecté directement dans le processus, mais il peut être issu de traite-

ments postérieurs.

L’exploitation de l’expression d’Appriou, et notre version modifiée de l’ex-

pression d’Appriou exploite des étiquettes discrètes basées sur la fonction de vrai-
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semblance L(ωq|x) liant un individu x à son appartenance à la classe ωq.

Afin d’obtenir ces fonctions et selon le schéma de la figure 3.8 ces étiquettes

sont dans notre cas issues d’un étage de classification liant l’individu à la classe

ωq. Classiquement dans ce cadre, la fonction de vraisemblance L(ωq|x) est alors

liée à la distance Ci(ωq|x) de l’individu x à la classe ωq selon le classifieur i (sui-

vant le classifieur, la distance peut être remplacée par un degré d’appartenance

ou une probabilité). Cependant, comme nous l’avons exprimé en introduction, la

capacité d’associer un individu à une étiquette par un classifieur est dépendante

du jeu d’attributs utilisé. De la même façon, chaque classifieur propose un par-

titionnement différent de l’espace des attributs en fonction du modèle de classe

utilisé ou des métriques mises en œuvre. Notre écriture reliera donc la fonction de

vraisemblance L(ωq|x) à la distance Ci(ωq|A j(x)), où A j(x) représente le vecteur

d’attributs fourni par l’opérateur j (moments de Zernike à l’ordre 15 par exemple

ou histogramme couleur sur 32 bins obtenu par fuzzy C-means etc.) et Ci faisant

référence au classifieur i.

FIGURE 3.8 – Chaîne de traitements intégrant la précision des attributs

Le choix de cette écriture nous permet dés lors de combiner plusieurs éti-
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quettes issues de classifieurs différents et/ou d’attributs différents. Selon le pro-

tocole choisi, les différents classifieurs seront mis en compétition directement ou

une étape de sélection dynamique du meilleur d’entre eux sera opérée avant cette

étape de fusion. Dans ce dernier cas, la compétition fusionne les étiquettes issues

de différents attributs vus au travers du meilleur classifieur pour chacun d’entre

eux. L’expression à laquelle nous aboutissons est directement déduite de l’équa-

tion 3.33 :

⎧⎨
⎩

mi jq({ωq}) = 0

mi jq(ωq) = α jq(1−Ri jq.Ci(ωq|A j(x)))
mi jq(Ω) = 1−mi jq(ωq)

(3.47)

∀i ∈ [1,nc],∀ j ∈ [1,na],∀q ∈ [1,nq]

Appriou intègre R, un paramètre de normalisation de la formule établit pour

que la masse de croyance mi jq(ωq) soit comprise entre 0 et 1. R est donc une valeur

comprise entre 0 et la valeur maximale qui peut être estimée pour Ci(ωq|Ai(x)).

Cette valeur de R est unique pour le classifieur i et correspond à la plus grande

distance identifiée ou possible entre un individu et les classes définies pour ce

classifieur, d’où :

pour que 0 ≤ 1− x
y
≤ 1 il faut y ≥ x

d’où y = sup
x
(max

q
(Ci(ωq|A j(x))))

0 < R ≤ 1

supx(maxq(Ci(ωq|A j(x))))
(3.48)

La masse de croyance que nous venons d’établir est mi jq({ωq}), c’est à dire

la masse de croyance associée au fait que la classe q soit attribuée à l’individu x

par le classifieur i pour le vecteur d’attributs j. Or, ce qui nous intéresse c’est la

décision d’affectation finale de la classe q à l’individu x et par voie de conséquence

la masse de croyance en la classe q, mq({ωq}), et les masses associée mq(ωq) et

mq(Ω) :

92



⎧⎨
⎩

mq({ωq})
mq(ωq)
mq(Ω)

(3.49)

∀q ∈ [1,n]

A partir du modèle de combinaison de Dempster, nous formalisons cette prise

de décision à partir des q décisions intermédiaires sur un ensemble de n étiquettes

pour un jeu unique d’attributs :

{
m({ωk}) = +©nq

q=1miq({ωk})
m(ωk) = +©nq

q=1miq(ωk)
(3.50)

∀q ∈ [1,n],∀i ∈ [1,nc]

et :

m(Ω) = 1−
n

∑
i=1

(m({ωi})+m(ωi)) (3.51)

De façon plus générale, en présence de plusieurs jeux d’attributs issus d’opé-

rateurs différents (ou paramètres différents), la règle de combinaison de Dempster

nous permet d’aboutir à la formulation générale :

{
m({ωk}) = +©nq

q=1+©nc
i=1+©na

j=1mi jq({ωk})
m(ωk) = +©nq

q=1+©nc
i=1+©na

j=1mi jq(ωk)
(3.52)

Le diagramme de flots de données de la figure 3.9 illustre le fonctionnement

de cette écriture.

3.4.2 Bouclage

A présent que notre propos est écrit de façon formelle, voyons ce qu’il en est

de son exploitation, et plus précisément du bouclage sur la chaîne de traitements.

Sur quoi allons-nous nous baser pour décider de remettre en question l’enchaîne-

ment réalisé pour en tenter un autre ?

93



FIGURE 3.9 – Diagramme des flots de données de la chaîne de traitements
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Comme nous l’avons vu plus haut, lors de la présentation des outils théoriques

utilisés, il existe plusieurs manières de rejeter un individu, c’est à dire de déci-

der que celui-ci ne peut être attribué à l’une des classes connues (i.e. les lettre

de l’alphabet grec). Le rejet peut par exemple se décider en rajoutant une classe

”inconnu”. Nous avons également vu que l’opérateur de fusion des fonctions de

croyance ⊕ nous indique un niveau de conflit K entre les sources. Ainsi, il devient

possible de décider d’un rejet si le conflit est trop important, c’est à dire quand

toutes les sources d’information du système tendent vers un désaccord global.

Nous avons fait le choix d’intégrer ces deux méthodes dans notre applica-

tion. De façon séquentielle, le système décidera d’abord du niveau de conflit, et

si celui-ci est acceptable, calculera les probabilités pignistiques de chaque hypo-

thèse, y compris l’hypothèse ”individu inconnu”.

Ensuite, en cas de décision de rejet, l’individu sera systématiquement réinjecté

dans la chaîne afin de tester d’autres enchaînements, jusqu’à ce qu’il soit attribué

à une classe, ou bien qu’il n’y ait plus de combinaisons à tester.

En faisant cela, nous semblons nous éloigner de notre idée première qui est de

prendre une décision selon la précision et le temps fixés par l’utilisateur en amont

de la chaîne. Cependant, le propos est ici de valider l’écriture théorique proposée.

L’intégration de données telles que le temps restant, le temps estimé pour chaque

traitement ou encore la charge de la machine sont du domaine du traitement, c’est

à dire qu’ils relèvent d’une application algorithmique pure.

Voyons à présent les résultats obtenus.

95



3.5 Résultats

Dans ce chapitre, et plus globalement dans ce travail, nous nous intéressons

à la mesure de précision issue d’une mesure par un opérateur de type extraction

d’attribut et à celle issue d’une décision de classification pour une prise de déci-

sion en fin de chaîne de traitement d’images.

Parmi les résultats de validation que nous allons présenter dans cette section,

nous allons d’abord chercher à expliquer l’impact de cette mesure de précision

dans la capacité du système à décider. Nous nous intéresserons ensuite au traite-

ment d’un cas complexe (la base MNIST) pour étudier les résultats obtenus par

cette nouvelle approche ainsi que les différentes possibilités induites, notamment

les bouclages.

3.5.1 Protocole

La chaîne de traitements choisie se compose d’opérateurs de calcul d’attributs

et d’opérateurs de classification (voir figure 3.10). Comme nous l’avons vu, nous

ne faisons pas le choix d’étudier une chaîne de traitement d’image complète (avec

les étapes d’amélioration, de débruitage, de segmentation etc.), notre propos se

rapportant principalement à la prise de décision finale quant au bouclage.

Pour l’étage de calcul d’attributs, nous avons choisi des méthodes de calcul

de moments statistiques, qui ont la caractéristique d’être inversibles, ce fait étant

celui que nous exploitons pour le calcul de la précision des attributs générés (voir

chapitre 5). Nous utiliserons les méthodes suivantes :

– moments cartésiens à l’ordre 15

– moments centrés à l’ordre 15

– moments de Zernike à l’ordre 15
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FIGURE 3.10 – Chaîne de traitements

Le choix de l’ordre des moments est arbitraire, décidé après analyse de l’évo-

lution de la précision en fonction de l’ordre et arrêté sur la précision maximale

globale (voir chapitre 5).

En ce qui concerne l’étage de classification, nous faisons le choix de 6 mé-

thodes basiques, peu coûteuses en temps de calcul par rapport à certains classi-

fieurs complexes (comme les Support Vector Machines ou SVM). Ce choix a été

arrêté afin d’étudier le gain obtenu par collaboration d’opérateurs tant au niveau

local (sur le résultat de la classification) qu’au niveau global (en fin de chaîne).

Le travail réalisé sur le calcul de la précision des classifieurs ainsi que son exploi-

tation pour la sélection dynamique d’opérateurs de classification est détaillé au

chapitre 4. Les 6 méthodes choisies sont ici :

– QBNC : Quadratic Bayes Normal Classifier (Bayes-Normal-2)

– FLSLC : Fisher’s Least Square Linear Classifier

– NMC : Nearest Mean Classifier

– KNNC : k Nearest Neighbors Classifier

– ParzenC : Parzen Classifier

– BayesN : Naive Bayesian Classifier
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Afin de valider notre propos par rapport au contexte de la reconnaissance de

caractères manuscrits, et de confronter nos résultats à ceux obtenus par la commu-

nauté, nous travaillons avec la base de caractères MNIST, présentée au chapitre 2.

L’idée de la combinaison est d’améliorer les résultats globaux de chaque mé-

thode en leur faisant compenser leurs erreurs respectives. Nous utiliserons donc le

taux d’erreur global lors de la décision finale comme critère de comparaison entre

les méthodes. D’autre part, le fait d’intégrer le modèle des croyances transférables

apporte la capacité à rejeter les individus pour lesquels l’information est jugée non

satisfaisante. Le taux de rejet des individus lors de la prise de décision finale sera

notre second critère de comparaison entre les différentes approches, après le taux

d’erreur global.

3.5.2 Résultats théoriques
Influence de la précision

Notre propos est d’étudier l’influence de la précision de l’information sur le

choix des opérateurs ainsi que sur la décision finale. Nous pouvons dans un pre-

mier temps simuler une partie des résultats en partant d’un cas simple. Suppo-

sons un problème à deux classes, pour lesquelles les masses de croyances seraient

symétriques. Nous aurions donc : m({ω2}) = 1−m({ω1}). A partir du second

modèle d’Appriou (équation 3.43), nous générons l’évolution des deux masses de

croyance, avec pour chaque simulation, une valeur différente de α comprise entre

0 et 1. Le résultat obtenu est présenté avec la figure 3.11.
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Moments cartésiens Moments centrés Moments de Zernike

Moyenne 0.5419 0.5419 0.5662

Ecart-type 0.1995 0.1995 0.0670

TABLE 3.2 – Précision moyenne et écart-type pour les différentes familles de mo-

ments

Nous constatons que pour une valeur de α inférieure à 0.5, la masse de l’uni-

vers des croyances Ω est supérieure aux masses de ω1 et ω2. Cela illustre une

incertitude, une incapacité à décider entre les deux cas. En pratique, le résultat

sera un rejet systématique de tous les individus ayant une mesure de précision in-

férieure à 0,5. Nous démontrons donc bien que pour une précision trop faible de

l’information, le système rejettera l’individu.

Le coefficient d’affaiblissement α étant issu de la combinaison entre la pré-

cision a priori et la précision a posteriori suivant une formulation de type mul-

tiplicative se trouvera comme ayant tendance à rejeter trop facilement l’attribut

pour la prise de décision. Nous trouvons ici clairement une limite actuelle de la

proposition, même si celle si se trouve cohérente du point de vue d’une décision

prise en considérant la valeur de l’information proprement dite et la pertinence de

celle ci dans cette prise de décision.

Intérêt de la sélection dynamique des opérateurs

Par rapport à la base MNIST, la précision moyenne (et l’écart-type de cette

précision) calculée pour chaque famille de moments à l’ordre 15, est représentée

par la table 3.2.

La table 3.2 et les résultats présentés à la section précédente indiquent que les

attributs utilisés ne sont au final que très moyennement informatifs (les valeurs

ne caractérisent que partiellement les objets concernés). Finalement, ces résultats
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expliquent en partie les limites très rapidement atteintes par ces attributs dans une

tache de décision directe (à l’issu du classifieur) pour cette base.

Avant de présenter l’utilisation du critère de précision en théorie des croyances,

observons comment évolue ce critère sur nos données de test. Les figures 3.12

et 3.13 montrent pour chaque classe des jeux de données, les histogrammes cu-

mulés de la précision pour les classes reconstruites avec les moments cartésiens

d’ordre 15 (figure 3.12 et avec les moments de Zernike d’ordre 15 (figure 3.13.

Ces courbes indiquent le taux d’individus pour chaque classe pour lesquels la

précision est inférieure à un certain seuil. En particulier, nous montrons que 7%

et 30% des attributs construits respectivement avec les moments cartésiens et les

moments de Zernike ont une précision inférieure à 50% ! Bien sûr, en prenant les

moments à un ordre supérieur, les taux seraient meilleurs mais de tels change-

ments augmentent le coût de calcul.

FIGURE 3.12 – Histogramme cumulé de la précision par classe après reconstruc-

tion avec les moments cartésiens

Ces premiers résultats montrent que tous les individus ne sont pas équiva-
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FIGURE 3.13 – Histogramme cumulé de la précision par classe après reconstruc-

tion avec les moments de Zernike

lents face aux moments. Comme tous les symboles sont des chiffres, les moments

cartésiens semblent bien adaptés, mais 50% des individus ont une précision in-

férieure à 70%, ainsi la capacité à les classifier sera bonne mais non optimale.

La disparité entre les classes est importante, environ 10% entre la classe des ”8”

(la moins précise) et les classes de ”0” et des ”1” (les plus précises). Comme

attendu, les classes les moins précises sont celles associées aux symboles les

plus complexes (”8”,”9”,”4”) et les plus précises aux symboles les plus simples

(”0”,”1”,”7”). Dans le cas des moments de Zernike, la disparité entre les classes

est plus faible que pour les moments cartésiens mais globalement, la précision

est également plus faible (la précision maximale est égale à 80% au lieu de 90%)

et 50% des individus présentent une précision entre 50% et 60%, ce qui est très

faible. Mais l’intérêt majeur est que l’ordre des classes de symboles n’est pas le

même entre les deux schémas selon le critère de précision, ce qui amène à l’idée

que la combinaison des méthodes peut aider à compenser leurs erreurs.
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C’est là l’intérêt de la sélection dynamique des opérateurs : la compensation

des erreurs (et rejets) des uns par les autres, chaque opérateur ne commettant pas

systématiquement les mêmes erreurs que les autres, c’est ce que nous appelons la

diversité (voir le chapitre 4.2.2). Suivant le protocole présenté ci-dessus, la figure

3.14 illustre l’évolution des erreurs communes à toutes les méthodes en fonction

du nombre de classes. La figure 3.15 illustre quant à elle l’évolution des individus

rejetés communs à toutes les méthodes, en fonction du nombre de classes. Dans ce

type de figure, le traitement réalisé permet de tirer aléatoirement n classes parmi

les 10 pour effectuer le calcul, puis de recommencer plusieurs fois ce procédé

pour extraire les valeurs moyennes en ayant pris en compte les différentes combi-

naisons.

FIGURE 3.14 – Nombre d’individus mal

reconnus par toutes les méthodes en

fonction du nombre de classes

FIGURE 3.15 – Nombre d’individus re-

jetés par toutes les méthodes en fonction

du nombre de classes

La première observation que nous pouvons faire, est que le nombre d’indivi-

dus rejetés par toutes les méthodes est très faible pour un problème à deux classes.

Ensuite, ce nombre croît au delà des 80% d’individus en commun rejetés pour un

problème à quatre classes, pour redescendre doucement, autour de 80% ensuite.

Ceci nous montre que pour un peu plus de 20% des individus, les méthodes com-

penseront leurs erreurs entre elles.
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En ce qui concerne les rejets, les trois méthodes rejettent quasiment toutes les

mêmes individus à partir de quatre classes. Nous n’avons donc manifestement pas

de compensation des rejets entre ces méthodes.

Par rapport à ces résultats préliminaires, nous pouvons nous attendre à certains

comportements lors des tests grandeur nature. En premier lieu, l’augmentation du

nombre de classes devrait répartir équitablement la croyance en toutes les classes,

ce qui impliquera une baisse du nombre des rejets. Ces rejets devraient d’ailleurs

se compenser entre les enchaînements, jusqu’au maximum de quatre classes.

Dans la boucle complète, à partir du moment où l’on réalise un bouclage

simple, l’erreur finale ne peut pas être inférieure à l’erreur de la première mé-

thode testée car un individu mal classé la première fois ne sera pas remis en cause

à la fin pour être réévalué à l’aide d’une autre approche.

3.5.3 Comportement expérimental

Voyons à présent les résultats obtenus par expérimentation selon le protocole

indiqué plus haut. La figure 3.16 représente le taux d’erreur obtenu par le classi-

fieur k plus-proches voisins (KPPV) seul, pour chaque famille d’attributs. Nous

retrouvons en figure 3.17, le taux d’erreur du même KPPV seul, suivi d’une prise

de décision selon le modèle des croyances transférables (MCT) sans utilisation

de la précision. Pour cette même méthode, nous pouvons observer l’évolution des

rejets sur la figure 3.18. Les résultats pour ce même classifieur accompagné d’une

décision selon le modèle des croyances transférable avec cette fois l’intégration

de la précision des attributs sont représentés par les figures 3.21 et 3.22.
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Résultat initial avec un seul classifieur

La figure 3.16 illustre le comportement d’un k plus-proche voisin sur la base

MNIST à partir des attributs construits avec les moments cartésiens, les moments

centralisés et les moments de Zernike.

FIGURE 3.16 – Taux d’erreur pour le KPPV seul

Les résultats obtenus sont classiques et indiquent que plus le nombre de classe

à discriminer est grand, plus l’erreur de classification croît pour atteindre de fa-

çon asymptotique une valeur de l’ordre de 42%. Même si les moments cartésiens

présentent une inflexion de l’ordre de 5% supérieure pour une décision à 3 ou 4

classes, les comportements sont assez proches.

La courbe de la figure 3.16 nous servira de référence pour les résultats suivant.

Résultats expérimentaux sans utiliser l’apport de la précision

Avec intégration du Modèle de Croyance Transférable

La figure 3.17 illustre le comportement du même classifieur (KPPV) que pré-

cédemment, suivi d’une prise de décision finale selon le modèle des croyances

transférables (MCT). Ce calcul est effectué sans utiliser la précision des attributs

calculés à partir des individus à reconnaître, et uniquement à partir des probabilités

a posteriori issues de l’étage de classification. La décision porte sur l’acceptation
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ou le rejet de la décision prise par le classifieur.

FIGURE 3.17 – Taux d’erreur pour

KPPV+MCT sans utilisation de la pré-

cision

FIGURE 3.18 – Taux de rejet pour

KPPV+MCT sans utilisation de la pré-

cision

L’apport intéressant du modèle des croyances transférables par rapport à un

classifieur seul (KPPV) est la robustesse du système. On rajoute à la chaîne de

traitements un étage de décision capable de produire un rejet au profit de la déci-

sion finale. L’évolution de ce rejet en fonction du nombre de classes est présenté

en figure 3.18. Rappelons que la notion de rejet correspond au cas où la possibi-

lité (ou probabilité) qu’un individu appartienne à une des classes connues est trop

faible pour décider d’une quelconque affectation. C’est typiquement le genre de

cas où un système industriel demandera l’intervention d’un opérateur humain.

Tandis que cette méthode ne semble pas apporter d’amélioration pour l’uti-

lisation des moments cartésiens, nous notons un gain de 10% de bonne recon-

naissance pour les moments centrés et les moments de Zernike. Cela s’explique,

comme vu précédemment, par l’invariance de ces deux dernières familles à cer-

taines transformations géométriques (contrairement aux moments cartésiens) ; les

individus sont mieux répartis dans l’espace des attributs, facilitant leur discrimina-

tion et améliorant la compensation des erreurs pour les régions ”difficiles” de cet

espace grâce à la combinaison de classifieurs. Le facteur d’affaiblissement étant
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lié aux distances entre l’individu et les classes d’affectation lorsque le rapport des

distances n’est pas suffisant, le système refuse de prendre une décision.

Avec intégration du Modèle de Croyance Transférable et sélection dynamique
du meilleur classifieur

En complément de l’étage de prise de décision que nous venons de rajouter,

nous ne travaillons plus cette fois avec un unique classifieur, mais avec un groupe

de classifieurs, dont un seul est choisi dynamiquement (dynamic classifier selec-

tion ou DCS) en fonction des caractéristiques des attributs de l’individu en cours

d’analyse. Les modalités de sélection dynamique du meilleur classifieur sont pré-

sentées dans le chapitre suivant. Les résultats obtenus avec ce système sont pré-

sentés en figures 3.19 et 3.20.

FIGURE 3.19 – Taux d’erreur pour

DCS+MCT sans utilisation de la préci-

sion

FIGURE 3.20 – Taux de rejet pour

DCS+MCT sans utilisation de la préci-

sion

Ces deux figures montrent l’influence du choix du classifieur pour la prise de

décision. Comme nous le verrons dans le chapitre 4, le classifieur choisi dépend

réellement de l’individu et n’est donc pas toujours le même sur la base de

travail.
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Comparaison expérimentale de l’apport de la précision de la mesure dans la
prise de décision

L’objectif de cette partie expérimentale est de montrer l’influence d’une me-

sure de précision, associée à chaque attribut établi pour un individu à classer ou

étiqueter. Nous cherchons à mettre en évidence que dans un système simple, cette

mesure de précision permet de ne pas prendre de décision et donc de réduire le

taux d’erreur.

FIGURE 3.21 – Taux d’erreur pour

KPPV+MCT

FIGURE 3.22 – Taux de rejet pour

KPPV+MCT

Pour cette phase, nous allons associer à chaque valeur d’attribut une mesure de

précision déterminée lors du calcul de l’attribut. Cette mesure sera intégrée dans

la décision selon la formule 3.48.

Nous rappelons qu’à partir de L(ωq|x) =Ci(ωq|A j(x)) alors :⎧⎨
⎩

mi jq({ωq}) = 0

mi jq(ωq) = α jq(1−R.Ci(ωq|A j(x)))
mi jq(Ω) = 1−mi jq(ωq)

∀i ∈ [1,nc],∀ j ∈ [1,na],∀q ∈ [1,nq]

avec R ∈]0,(supx maxq(L(ωq|x)))−1].
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Nous considérons le système de prise de décision suivant :{
m({ωk}) = +©nq

q=1mi jq({ωk})
m(ωk) = +©nq

q=1mi jq(ωk)
∀q ∈ [1,n],∀i ∈ [1,nc],∀ j ∈ [1,na]

et :

m(Ω) = 1−
n

∑
i=1

(m({ωi})+m(ωi))

La première conséquence est que nous créons un ensemble de rejet, contenant

tous les individus pour lesquels la décision d’affectation n’a pas été prise. La fi-

gure 3.22 présente l’évolution du cardinal de cet ensemble en fonction du nombre

de classes à discriminer, alors que la figure 3.21 propose le taux d’erreur obtenu.

Première constatation, les courbes de taux d’erreur n’ont pas ou peu été modi-

fiées. Seules les valeurs obtenues pour les décisions à deux ou trois classes gagnent

légèrement quelques points de pourcentage. Seconde constatation, il apparaît un

taux de rejet de l’ordre de 6% pour un problème à deux classes et 1% pour un pro-

blème à une classe. Ainsi et tel qu’attendu, le gain obtenu en terme de taux d’er-

reur s’est effectué en décidant de rejeter les individus dont les attributs n’étaient

pas assez précis.

Ce résultat est partiellement satisfaisant. Il montre bien que l’hypothèse effec-

tuée est vérifiée : à partir de la confiance que nous avons sur la mesure d’un indi-

vidu nous prenons une meilleure décision. En revanche, globalement les résultats

ne sont pas nettement meilleurs et notamment lors de l’accroissement du nombre

de classes à discriminer pour lesquelles le gain devient nul au delà de cinq classes.

Avec intégration du Modèle de Croyance Transférable et sélection dynamique
du meilleur classifieur

Notons d’abord le réel apport de la sélection dynamique des classifieurs, avec

un taux d’erreur d’environ 10% sur un problème à 3 classes pour les moments
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centrés et les moments de Zernike, taux d’erreur qui semble se stabiliser autour

des 20%, alors que ce dernier s’accroît avec le nombre de classes pour le classi-

fieur k plus-proches voisins utilisé seul.

La sélection dynamique des classifieurs n’a pas la même influence sur les per-

formances selon le type de moments utilisé : étant donné que celle ci se base sur

la répartition des individus dans l’espace des attributs (calcul de la précision lo-

cale dans le voisinage de l’individu inconnu), on peut supposer que la sensibilité

aux transformations géométriques influence la répartition des individus dans l’es-

pace des attributs. Nous rappelons que les familles de moments utilisées ont les

caractéristiques suivantes :

– Moments cartésiens : pas d’invariance

– Moments centrés : invariance aux changements d’échelle et aux homothé-

ties

– Moments de Zernike : invariance aux changement d’échelle, aux homothé-

ties et aux rotations

Notons également que théoriquement les translations et homothéties sont nor-

malement gérées dans les prétraitements ayant permis la construction de la base

MNIST.

FIGURE 3.23 – Taux d’erreur pour

DCS+MCT

FIGURE 3.24 – Taux de rejet pour

DCS+MCT
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Utilisation de la précision dans une chaîne de décision bouclée

L’objectif de cette expérience est de montrer la réduction du rejet qui peut-être

effectuée par un bouclage de la chaîne de traitements. Ce bouclage ayant pour

conséquence d’enchaîner les traitements en utilisant un nouvel attribut à chaque

itération. Nous cherchons donc à mettre en évidence la réduction du volume d’in-

dividus rejetés.

Avec intégration du Modèle de Croyance Transférable

Cette partie illustre les résultats obtenus avec notre chaîne de traitements com-

plète, exécutée avec bouclages. Pour ces tests, nous simulons un choix de l’utili-

sateur favorisant le temps de calcul au détriment de la précision. Pour cela, notre

chaîne exécute une première passe avec les moments cartésiens (l’attribut le moins

coûteux en temps de calcul), puis réinjecte les individus rejetés pour une deuxième

passe avec cette fois les moments centrés, puis effectue une dernière passe avec

les individus rejetés par la seconde en utilisant les moments de Zernike comme at-

tributs. Les résultats obtenus sont représentés en figure 3.25 pour le taux d’erreur,

et 3.26 pour le taux de rejet.

FIGURE 3.25 – Taux d’erreur pour une

boucle à 3 étapes

FIGURE 3.26 – Taux de rejet pour une

boucle à 3 étapes
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Comme nous l’avons expliqué plus haut, nous ne nous attendons pas à ce que

le taux d’erreur global soit supérieur à celui obtenu avec la méthode choisie pour

la première passe de la chaîne, les individus mal classés n’étant pas rejetés, ils ne

sont pas analysés avec une autre méthode. C’est ce que nous pouvons constater

en comparant avec la figure 3.23 ; le taux d’erreur obtenu avec les moments car-

tésiens est la limite vers laquelle tend le taux d’erreur obtenu avec notre chaîne

complète, effectuant une première passe avec ces méthodes du fait de la recherche

du temps de calcul minimum.

Ainsi, étant donné que la figure 3.23 montre des résultats nettement meilleurs,

en terme de bonne reconnaissance, pour les moments centrés et les moments de

Zernike, le système sera plus performant si lors de l’exécution nous privilégions

la précision au détriment du temps de calcul.

D’autre part, et comme nous l’attendions, l’augmentation du nombre de classes

implique effectivement une répartition équitable de la croyance en toutes les classes,

provoquant une baisse du nombre de rejets. Notons que le système tend à ne plus

rejeter aucun individu au delà de problèmes à quatre classes. Notre proposition

d’extension du second modèle d’Appriou, consiste à calculer la masse de croyance

d’une hypothèse comme mi jq(ωq) = α jq(1−R.Ci(ωq|A j(x))). La précision (α jq)

étant toujours la même qu’importe le nombre de classes, c’est l’information utile

qu’elle porte qui se retrouve diluée en même temps qu’augmente la complexité du

problème. D’ailleurs, la figure 3.11 illustre bien que pour une valeur de α jq trop

faible par rapport au nombre de classes, la possibilité d’un rejet est quasi inexis-

tante.

Enfin, du fait que l’annulation des rejets coïncide avec la stabilisation des er-

reurs, nous pouvons supposer qu’à partir de problèmes à quatre classes, les erreurs

entre les méthodes ne se compensent plus et que le système atteint un point d’équi-

libre.
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Fusion

A ajouter à la liste des résultats montrés ci-dessus, nous avons expérimenté une

version sans bouclage de la chaîne. Pour cela, chaque couple attributs-classifieur

est exécuté, et l’ensemble des sorties des classifieurs est combiné en fin de chaîne

de la manière suivante :

{
m({ωk}) = +©nq

q=1+©nc
i=1+©na

j=1mi jq({ωk})
m(ωk) = +©nq

q=1+©nc
i=1+©na

j=1mi jq(ωk)
(3.53)

Le taux d’erreur de cette chaîne non bouclée, mettant en coopération toutes

les méthodes existantes dans le système est représenté par la figure 3.27. Le taux

de rejet obtenu est visible dans la figure 3.28.

FIGURE 3.27 – Taux d’erreur pour un

système coopératif

FIGURE 3.28 – Taux de rejet pour un sys-

tème coopératif

Notre premier constat est que la mise en coopération de tous les opérateurs

n’apporte pas forcément de meilleurs résultats que ceux obtenus avec un système

de chaîne bouclée. Nous pourrions supposer qu’une mise en coopération de toutes

les méthodes permettrait, à l’instar de la sélection dynamique des classifieurs,

que les erreurs finissent par se compenser entre les méthodes. Or, n’oublions pas

que l’étape finale de notre système consiste à combiner, fusionner, l’ensemble
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des résultats obtenus. Comme notre étage de décision est basé sur le modèle des

croyances transférables, le système choisira l’hypothèse qui possédera la masse

de croyance la plus élevée. Mais dans ce cas, et contrairement à l’intérêt d’une

entropie forte pour un système multi-classifieur, l’intégralité des croyances tend

à être uniformément répartie sur toutes les hypothèses, les erreurs des différentes

méthodes testées ne pourront donc pas se compenser.

3.5.4 Conclusion du chapitre

La première constatation que nous pouvons faire en synthèse de ce chapitre est

que la sélection dynamique du classifieur (DCS), telle que nous la détaillons au

chapitre 4, apporte un gain notable, en terme de taux de reconnaissance globale,

par rapport à l’utilisation d’un seul classifieur. Nous montrons par là un aspect

intéressant de la construction dynamique d’une chaîne d’opérateurs, par rapport à

l’utilisation de chaînes statiques fixées a priori.

De plus, le modèle des croyances transférables (MCT) apporte la robustesse

nécessaire à un système industriel, grâce notamment à la gestion des rejets et à la

fusion des informations, ce qui manque aux classifieurs utilisés seuls.

Le formalisme du MCT, et de manière plus générale celui de la théorie de

l’évidence, permet d’intégrer la précision d’un opérateur de calcul d’attributs, ceci

répondant à l’une des contraintes posées par le projet COROC.

Malheureusement, la prise en compte de la précision, telle qu’elle l’a été pro-

posée dans ce chapitre, ne joue bien son rôle que pour des problèmes ”simples”

(jusqu’à quatre classes). Cependant, l’information qu’elle porte par la précision

finit par se diluer dans l’information totale pour des problèmes plus complexes.

L’approche que nous proposons doit encore s’améliorer, avec par exemple une
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réécriture du second modèle d’Appriou, intégrant la précision de façon autre que

sous forme de simple facteur.

Enfin, et contrairement au principe de diversité pour les classifieurs (principe

détaillé au chapitre 4), nous n’avons pas ici de système de prise finale de décision

qui permette aux méthodes testées de compenser les erreurs l’une de l’autre, car

les méthodes ne sont pas en coopération ; elles sont simplement enchaînées de

façon séquentielle. Les outils de fusion d’information de la théorie de l’évidence

devraient donc aider à améliorer notre approche.

Par rapport au schéma général d’une chaîne de traitements, comprenant un

étage de calcul d’attributs, un étage de classification et un étage final de décision,

c’est ce dernier que nous venons d’aborder, en montrant comment il est possible

de choisir dynamiquement les opérateurs, de décider de tenter d’autres enchaî-

nements que le premier utilisé, et de boucler sur cette chaîne. Ces opérations se

décident en fonction de la précision des opérateurs. Nous détaillons dans les cha-

pitres suivants comment calculer la précision des opérateurs de calcul des attributs

et des classifieurs.
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“Les idées précises conduisent souvent à ne rien faire.”
Paul Valéry
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Chapitre 4

Classifieur et mesure de précision
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4.1 Introduction

En introduction de ce manuscrit, nous avons exposé notre point de vue sur le

fait que nous considérons toute application de traitement d’images comme une

chaîne de traitements. Et dans ce contexte, nous avons choisi une application de

reconnaissance de caractères comme support applicatif. La chaîne type que nous

considérons est constituée de trois étages, un premier concernant l’extraction des

attributs, un second pour associer à l’objet, vu au travers des attributs, une étiquette

par le biais d’un classifieur et enfin l’étage final de décision par combinaison de

plusieurs étiquettes (figure 4.1).

FIGURE 4.1 – Chaîne de traitement linéaire simple

Au cœur de ce point de vue, nous émettons comme hypothèse que si un opé-

rateur est très bien adapté pour une partie des données à traiter, il peut ne pas être

optimal pour une petite partie des données. En conséquence, nous considérons

que pour chaque étage, plusieurs opérateurs en parallèle traitent les données pour

que les résultats puissent ensuite être combinés (figure 4.2). Ce point de vue est

notamment étayé par la notion de précision associée à une mesure de décision.

Nous admettons également qu’une méthode, un opérateur, ne sera pas optimal

pour l’intégralité des individus qu’il traitera. En métrologie par exemple, nous sa-

vons que la précision d’un capteur n’est pas constante sur la bande des valeurs

qu’il peut accepter, comme l’illustre la figure 4.3 représentant l’évolution de la

précision d’un capteur d’humidité et de température utilisé en météorologie. Nous

voyons très nettement que la précision des mesures est plus faible sur les extrêmes.

Nous avons vu au chapitre précédent notre approche concernant la prise de

décision finale, intégrant les données en sortie de l’étage de classification ainsi
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FIGURE 4.2 – Combinaison linéaire simple des opérateurs

FIGURE 4.3 – Précision d’un capteur météorologique
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que la précision mesurée en sortie des opérateurs de calculs d’attributs, comme

illustré par la figure 4.4.

FIGURE 4.4 – Chaîne de traitement intégrant la précision des attributs et de la

classification

Intéressons-nous à présent à la classification par elle même, et principalement

aux questions que cette partie soulève quant à la mesure de précision. Qu’y a t’il

de mesurable en sortie d’un classifieur ? Est-ce sa précision ? Si oui, pouvons-nous

à partir de cette mesure, sélectionner dynamiquement un classifieur ?

4.2 Les classifieurs

Le Trésor de la Langue Française définit la classification comme la ”réparti-

tion systématique en classes, en catégories, d’êtres, de choses ou de notions ayant

des caractères communs notamment afin d’en faciliter l’étude”. Nous définirons

donc un classifieur comme un outil automatique, un opérateur, réalisant une clas-

sification.
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D’un point de vue mathématique, un classifieur est une application d’un es-

pace d’attributs X (discret ou continu) vers un ensemble d’étiquettes Y .

Les classifieurs peuvent-être fixes ou apprenants, et ceux-ci peuvent à leur tour

être divisés en classifieurs apprenants supervisés ou non supervisés.

Les applications sont multiples. On en retrouve en médecine (analyse des tests

pharmacologiques, analyse de données d’IRM), en finance (prédiction de cours),

en téléphonie mobile (décodage de signal, correction d’erreurs), en vision artifi-

cielle (reconnaissance de visages, suivi de cible), en reconnaissance de la parole,

en datamining (analyse des achats en supermarché) et encore dans bien d’autres

domaines.

Nous pouvons citer en exemple un classifieur qui prend en entrée les salaires

d’une personne, son âge, son statut marital, son adresse et ses relevés bancaires,

et qui classifie une personne comme recevable/non-recevable à l’obtention d’un

crédit.

Un classifieur se base sur une connaissance a priori (fixée par l’expert ou

construite par apprentissage) décrivant les différentes classes dans l’espace des

attributs. A partir de cette connaissance, le classifieur va attribuer, aux individus

inconnus qui lui seront présentés, le label de la classe à laquelle l’individu à la

plus forte probabilité d’appartenir.

Il faut savoir qu’un classifieur seul ne peut assurer des performances idéales

pour tous les cas possibles (modèles de classes se recouvrant, individu aux fron-

tières entre plusieurs classes etc.). C’est pour cela qu’il est intéressant de combiner

plusieurs classifieurs afin qu’ils compensent leurs erreurs entre eux.
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Zouari propose une taxonomie 1 (voir figure 4.5) des différentes méthodes de

combinaison dans [94].

Elle rapporte notamment les travaux de Parker[58] qui montrent que les mé-

thodes de type rang peuvent être plus performantes que les méthodes de type

classe et mesure. Elle explique aussi que les méthodes non-paramétriques sont les

plus utilisées par les chercheurs car simples à mettre en œuvre et n’utilisant pas

de traitements supplémentaires (apprentissage). Nous ajouterons à cela qu’elles

sont souvent les plus rapidement codées et surtout indépendantes des structures

de classes.

Le but de la classification est d’établir des relations d’ordre entre les individus,

afin d’obtenir une information la plus concise possible, atteindre le niveau d’abs-

traction le plus important (i.e. décrire, de manière précise, un document de 3Mo

en 100ko). Il existe un espace qui décrive les données connues mais comment le

choisir ?

Un classifieur peut être vu d’une part comme une mesure de distance, et

d’autre part comme une méthode d’organisation spatiale (avec en fond une mé-

thode d’optimisation). Ces deux parties combinées font de l’opérateur de clas-

sification un opérateur de pavage de l’espace de représentation des données qui

lui sont proposées. Ceci entraîne des questions telles que, compte tenu d’une dis-

tance, quelle est la meilleure organisation ?

Le rôle du classifieur est double :

– Analyser les données sans apprentissage (sans supervision) : créer des groupes,

mettre en place une organisation ;

– Positionner les individus par rapport à des groupes avec apprentissage (avec

1. Classification d’éléments ; suite d’éléments formant des listes qui concernent un domaine,

une science

123



supervision) : information locale autour de l’individu.

De façon plus générale, nous voulons créer des groupes répondant à des at-

tentes d’usage ou d’interprétation, les créer artificiellement selon des caractères

communs, le choix des critères contraignant le choix de l’espace. Mais comment

choisit-on ces critères ?

Les techniques de classification automatique produisent des groupements d’ob-

jets (ou individus) décrits par un certain nombre de variables ou de caractères (les

attributs). Le recours à de telles techniques est souvent lié à des suppositions sinon

à des exigences sur les regroupements des individus. Il existe plusieurs familles

d’algorithmes de classification, comme nous pouvons le trouver dans [49] :

– Les algorithmes de partitionnement

– Les algorithmes ascendants (agglomératifs)

– Les algorithmes descendants (divisifs)

Ces méthodes présentent chacune des avantages et des inconvénients diffé-

rents qui sont à l’origine de leur sélection en fonction du contexte applicatif. Bien

évidement, ces aspects justifient également l’utilisation combinée de classifieurs.

Toute une communauté organisée autour du monde de l’apprentissage s’est ainsi

constituée pour combiner plusieurs classifieurs dans une même application. Ce-

pendant, dans notre contexte, ces combinaisons sont définies comme statiques, car

établies a priori de la décision finale, à l’issue de l’apprentissage.

Sans reprendre l’argumentaire induisant qu’un même opérateur peut avoir du

mal à être adapté à l’ensemble des cas de figure posés par l’application, nous abou-

tissons ici également au même propos concernant les combinaisons statiques de

classifieurs. Il est bien entendu que ceci n’est pas une vérité absolue, la qualité des

résultats obtenus par ces techniques de combinaison statique de classifieurs pour

certaines applications n’étant pas à remettre en cause. Cependant, dans le cadre
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d’applications où la variabilité des données est très grande, l’assemblage statique

peut avoir du mal à atteindre un haut niveau de résultat.

Dans l’hypothèse de la combinaison dynamique de classifieurs, nous savons

que se posent à la fois les questions de sélection dynamique du meilleur classifieur

et dans notre réflexion celles de l’estimation d’une mesure de précision à associer

au résultat de la classification.

Pour démarrer l’étude de ces questions, nous nous appuierons sur les travaux

de L. Kuncheva[47][45][46] qui a étudié et développé un ensemble d’outils de me-

sure de la qualité d’un classifieur par rapport à d’autres classifieurs, puis présente

une mesure (la diversité) de l’apport d’un classifieur dans un groupe de classi-

fieurs.

4.2.1 Mesure de la qualité dans la bibliographie
Qualité

L’estimation de la qualité des résultats issus d’un classifieur s’appuie bien sou-

vent sur l’analyse a posteriori de la propension des classifieurs à se tromper. Lors

d’analyse comparatives de classifieurs entre eux, la qualité est estimée en fonc-

tion du taux de bonne classification. Ces comparaisons peuvent se faire sur les

mêmes critères que pour un seul classifieur (bonnes/mauvaises reconnaissances

etc.), mais également utiliser des outils, inspirés des statistiques, de mesure de la

qualité d’un modèle, d’une loi de probabilité etc.

Dans la recherche de ce qui pourrait constituer une estimation de la précision

de décision ou des éléments entrant dans la combinaison dynamique des classi-

fieurs, nous avons analysé différents critères associés à la qualité de la décision.

Nous proposons ci-après quelques uns de ces critères :
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1. Le calcul de l’erreur d’un classifieur, qui correspond au nombre d’indi-

vidus mal rangés sur le nombre d’individus total. Exprimé sous forme de

probabilité, il devient possible de sélectionner les classifieurs selon leur pro-

babilité de faire une erreur dans un intervalle de confiance.

2. La comparaison entre 2 classifieurs : si 2 classifieurs donnent des taux d’er-

reurs différents sur une même base de test, sont ils vraiment différents ?

– Soient 2 classifieurs, et leurs performances, N11 nombre d’individus cor-

rectement classés par les 2, N01 nombre d’individus mal classés par le

premier mais bien classés par le second, N10 l’inverse et N00 le nombre

d’individus mal classés par les 2. Il existe une variable statistique suivant

une loi de Chi-deux, mesurant la qualité d’un classifieur par rapport à un

autre, s’écrivant :

x2 =
(|N01 −N10|−1)2

N01 −N10
(4.1)

Sachant x2 à peu près distribué selon χ2 à 1 degré de liberté, on peut

dire, avec un niveau de certitude de 0.05, que si x2>3.841, alors les clas-

sifieurs présentent des performances fortement différentes. Notons qu’il

existe aussi un test appelé "difference of two proportions" mais Diette-

rich prouve dans [22] que cette mesure est trop sensible à la violation de

la règle d’indépendance des données (problème du jeu de données pour

l’apprentissage et la reconnaissance restreint) et recommande d’utiliser

la mesure ci-dessus.

3. Plusieurs auteurs ont étendu cette analyse comparative au cas où plusieurs

classifieurs sont combinés à partir de la même base d’apprentissage [86] :

– Le Q Test de Cochran[28][48] vérifie l’hypothèse : ”tous les classifieurs
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présentent les même performances”. Si l’hypothèse est vérifiée alors

Qc = (Nc −1)
Nc ∑Nc

i=1 G2
i −T 2

NcT −∑Nx
j=1(Nc j)2

(4.2)

La variable Qc suit un χ2 à Nc − 1 degrés de liberté, avec Gi le nombre

d’éléments de L (espace d’apprentissage) correctement classés par le

classifieur Ci(i = 1, ...,Nc), Nx étant le nombre total d’individus appris.

Nc j est le nombre total de classifieurs de C qui ont correctement classé

l’objet x j ∈ L et T est le nombre total de bonnes décisions prises par

l’ensemble des classifieurs.

Ainsi, pour un niveau de confiance donné, si Qc est supérieur à la valeur

attendue du χ2 alors il existe des différences significatives entre les clas-

sifieurs justifiant leur combinaison.

– Le même principe peut être adopté en adoptant une loi de Fisher-Snedecor

ayant (Nc−1) et (Nc−1)∗(Nx−1) degrés de liberté. C’est le F-Test[54].

En partant des performances des classifieurs estimées au cours de l’ap-

prentissage ( p̄1, ..., ¯pNc) et la performance moyenne globale p̄ on obtient

la somme des carrés pour les classifieurs :

SSA = Nx

Nc

∑
i=1

p̄i
2 −NxNc p̄2 (4.3)

Puis la somme des carrés pour les objets :

SSB =
1

Nc

Nx

∑
j=1

(Nc j)
2 −NcNx p̄2 (4.4)

La somme totale des carrés :

SST = NxLp̄(1− p̄) (4.5)

Enfin, la somme totale des carrés pour l’interaction classification/objet :

SSAB = SST −SSA−SSB (4.6)
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Dés lors, le critère F est estimé comme le rapport entre le MSA et le

MSAB définis comme suit :

MSA = SSA
(Nc−1) ; MSAB = SSAB

(Nc−1)(Nx−1) ; F = MSA
MSAB (4.7)

– Il est également possible d’appliquer une validation croisée[22]. Il s’agit

de répéter un certain nombre de fois (K) l’apprentissage/reconnaissance,

en séparant à chaque fois le jeu de données à apprendre en 2 sous-jeux

(habituellement 2/3 des données pour l’entraînement et 1/3 pour le test).

Deux classifieurs C1 et C2 sont entraînés sur le jeu d’apprentissage et

testés sur le jeu de test. A chaque tour, les précisions des deux classi-

fieurs sont mesurées : PC1
et PC2

. Nous obtenons ainsi un ensemble de

différences, de P(1) = P(1)
C1

− P(1)
C2

à P(2) = P(2)
C1

− P(2)
C2

. En posant P =

(1/K)∑K
i=1 P(i), nous mesurons :

t =
P̄
√

K√
∑K

i=1(P(i)− P̄)2/(K −1)
(4.8)

Si t suit bien une loi de Student à K − 1 degrés de liberté (et pour le ni-

veau de confiance choisi) alors les deux classifieurs présentent le même

comportement.

Rappelons que l’optique de ce travail est d’aboutir à un système de sélection

dynamique d’opérateur de classification, basé sur une mesure de qualité. Les mé-

thodes présentées ci-dessus présentent un certain nombre d’inconvénients pour

répondre à notre besoin :

– En ce qui concerne la mesure de l’erreur d’un classifieur, cette information

est non uniforme sur l’espace des attributs. De plus, nous pouvons supposer

que cette information variera si nous augmentons la taille de l’espace d’ap-

prentissage dans le temps.
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– Les méthodes de comparaison de classifieurs demandent un grand nombre

de sessions d’entraînement et de test. Au delà des comparaisons, une fois la

mesure établie, comment décider sur le classifieur à utiliser ? Dans le cas de

la validation croisée, si nous réalisons 10 essais, nous construisons 10 classi-

fieurs différents, construits sur 10 sous-ensembles différents. Ces méthodes

ont pour seul but de donner une estimation de la précision d’un certain mo-

dèle construit uniquement sur le problème présent. Ainsi, Dietterich, dans

[22], pose l’hypothèse selon laquelle la précision de la classification varie

en fonction de la taille du jeu d’apprentissage.

Kuncheva propose pour cela une approche considérant un ensemble de clas-

sifieurs élémentaires comme un seul classifieur, construit et testé sur les mêmes

jeux d’apprentissage et de test.

4.2.2 La diversité : une solution ?
Définition de la diversité :

Il faut admettre que chaque classifieur commet des erreurs, car sinon quelle

serait l’utilité de vouloir les combiner ? A partir de là, nous cherchons donc à

compenser les erreurs d’un classifieur en le combinant avec un autre, qui produira

des erreurs mais sur des objets différents. Ainsi, la diversité des sorties d’un clas-

sifieur devient un élément crucial pour réussir la combinaison. De façon intuitive,

nous pouvons dire que, cherchant à obtenir une sortie de la meilleure qualité pos-

sible, s’il y a des erreurs, il vaut mieux que ces erreurs tombent sur des objets

différents d’un classifieur à l’autre. Kuncheva explique qu’en pratique il est très

difficile de définir une seule mesure de diversité, et encore plus compliqué de lier

cette mesure à la performance de l’ensemble en une et simple expression de dé-

pendance. Il existe des mesures de diversité propres à certaines branches de la

science (biologie, conception de logiciels etc.), nous nous pencherons sur celles
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qui concernent les ensembles de classifieurs. La diversité peut être considérée de

3 points de vue différents :

– Comme caractéristique de l’ensemble des classifieurs : Nous avons un en-

semble de classifieurs, mais nous ne savons pas quelle méthode de combi-

naison utiliser et nous ne savons même pas si les décisions données sont

correctes. Dans ce cas, la diversité apporte des informations supplémen-

taires sur les taux d’erreurs individuels et sur l’erreur globale. La diversité

permet de découvrir si un classifieur contribue ou non au succès de l’en-

semble

– Comme caractéristique de l’ensemble des classifieurs et de leur combinai-

son : Dans ce cas, nous connaissons l’ensemble des sorties. Ainsi nous pou-

vons dire quel classifieur dévie le plus et celui qui dévie le moins par rapport

au reste de l’ensemble et mesurer la diversité sur une base plus individuelle.

Différentes combinaisons amèneront à différentes diversités pour le même

ensemble de classifieurs

– Comme caractéristique de l’ensemble des classifieurs, de leur combinaison

et des erreurs : nous pouvons enfin utiliser l’information connue a priori

de la classe d’appartenance des individus du jeu d’apprentissage (cette in-

formation est aussi appelée oracle). La diversité est considérée comme un

composant de l’ensemble des erreurs. C’est ce sur quoi portent actuelle-

ment les travaux de Kuncheva[46] : découvrir une relation entre la diversité

et l’erreur de l’ensemble afin de construire de meilleures combinaisons

Avant de découvrir diverses mesures de la diversité, rappelons les notations

suivantes :

T : Jeu de données, T = {x∗1,x
∗
2, ...,x

∗
Nx∗ }

Ci(x) : décision du classifieur i pour l’individu x
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Nc : Nombre de classifieurs

γi : précision ou probabilité pour le classifieur i de donner la bonne réponse

C : espace des classifieurs

Nx∗ : nombre d’individus inconnus

Mesure de diversité par paire de classifieurs :

– Mesure de désaccord : probabilité que deux classifieurs ne soient pas d’ac-

cord sur leurs décisions

– Mesure de la double faute : probabilité que les classifieurs se trompent

tous les deux

Autres mesures de diversité :

– Mesure de l’entropie : considérant que l’ensemble est plus diversifié si

pour un individu particulier, la moitié des votes est 0 et l’autre est 1, et de la

même manière que la diversité est nulle si tous les classifieurs sont d’accord,

une mesure possible de ce concept est :

E =
1

Nx∗

2

Nc −1

Nx∗

∑
j=1

min[(
Nc

∑
i=1

Ci(x∗j)),(Nc −
Nc

∑
i=1

Ci(x∗j))] (4.9)

E variant de 0 à 1 selon si tous les classifieurs donnent la même réponse, ou

si la diversité est maximale.

– Variance de Kohavi-Wolpert : si le même classifieur est entraîné plusieurs

fois (avec des jeux de données différents) et que la variance de sa décision

est étudiée pour un même individu, Y (x∗j) étant le nombre de votes corrects

pour l’individu x∗j alors :

KW =
1

Nx∗N2
c

∑
j=1

Nx∗Y (x∗j)(Nc −Y (x∗j)) (4.10)

Notons que la mesure KW est proportionnelle à la moyenne des mesures de
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désaccord entre les classifieurs D :

KW =
Nc −1

2Nc
D (4.11)

– Mesure du taux d’accord (Interrater Agreement) : connaissant la précision

moyenne des classifieurs

κ = 1−
1

Nc
∑Nx∗

j=1Y (x∗j)(Nc −Y (x∗j))
Nx∗(Nc −1)γ(1− γ)

(4.12)

Notons la relation avec KW :

κ = 1− Nc
(Nc−1)γ(1−γ) ; KW = 1− 1

2γ(1−γ)D (4.13)

– Mesure de la difficulté : le principe est de définir une variable aléatoire dis-

crète X ayant valeur dans 0/Nc,1/Nc, ...,1 et de calculer la proportion de

classifieurs de C qui classifient correctement une entrée x∗ tirée aléatoire-

ment de la distribution du problème. Les Nc classifieurs de C sont exécutés

sur T afin d’estimer la fonction de probabilité de X . L’analyse de la distri-

bution de X indiquera les individus qui posent le plus de difficultés à être

reconnus. De plus, l’aspect général de cette distribution sera un indicateur

de l’indépendance des classifieurs.

– Diversité généralisée : soit Y , une variable aléatoire exprimant la propor-

tion des classifieurs qui "se trompent" sur un individu x∗ tiré aléatoirement

(x ∈ T ). Soit pi, la probabilité que Y = i/Nc, soit la probabilité qu’il y

ait exactement i sur les Nc classifieurs qui échouent sur un individu tiré au

hasard. Soit p(i) la probabilité que i classifieurs tirés au hasard échouent

sur un x∗ choisi aléatoirement. Supposons que nous choisissions 2 classi-

fieurs au hasard dans T . La diversité maximale est obtenue lorsqu’un des

deux classifieurs échoue tandis que l’autre donne une bonne réponse. Dans

ce cas, la probabilité que les deux classifieurs échouent est p(2) = 0. La

diversité minimale est obtenue lorsque l’échec d’un classifieur est systéma-

tiquement accompagné par l’échec du deuxième classifieur. Ainsi, la pro-

babilité que les deux classifieurs se trompent est la même que la probabilité
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qu’un classifieur tiré aléatoirement échoue (soit p(1)). Ainsi, sachant que

p(1) = ∑Nc
i=1

i
Nc

pi et p(2) = ∑Nc
i=1

i(i−1)
Nc(Nc−1) on obtient :

GD = 1− p(2)
p(1)

(4.14)

– Erreur commune ou Coincident Failure diversity : cette mesure est sim-

plement une modification de la diversité généralisée GD, afin d’obtenir une

valeur minimale de 0 lorsque tous les classifieurs ont toujours raison, ou

lorsqu’ils donnent tous simultanément soit une réponse juste, soit une ré-

ponse fausse :

CFD =

{
0, p0 = 1.0;

1
1−p0

∑Nc
i=1

Nc−i
Nc−1 pi, p0 < 1.

(4.15)

Ces mesures indiquent la diversité d’un groupe de classifieurs construit a

priori, en se basant sur les apports (ou pénalités) des classifieurs entre eux. Or,

nous cherchons à établir une mesure de la qualité ou de la précision en sortie de

l’étape de classification. Kuncheva[46] établit une liste de relations entre la diver-

sité et la qualité de la classification.

Relation entre la diversité et la performance de la classification

– ”Plus la diversité est importante, plus l’erreur est faible”[46]

– Chaque classifieur peut-être représenté graphiquement par un point dans

un espace bidimensionnel généré par ”Sammon mapping”[66], la distance

entre chaque point étant la diversité par paire. Il est possible d’y ajouter

chaque ensemble de classifieur comme un classifieur à part entière et même

l’oracle lui-même. En considérant que chaque point est une paire de classi-

fieur, κ peut jouer le rôle d’abscisse, l’erreur moyenne des deux classifieurs

pouvant dans ce cas être l’ordonnée. Ceci nous donne ainsi Nc(Nc − 1)/2

points, situant les meilleures paires dans la partie inférieur gauche (là où
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l’erreur est minimale et la diversité maximale) (voir figure 4.6)

FIGURE 4.6 – Kappa-error de paires de classifieurs et son enveloppe convexe (trait

gras)[46]

– Il est également possible de produire un grand ensemble de classifieurs pour

n’en sélectionner que les plus diversifiés et les plus performants :

– La matrice de diversité portant l’ensemble des valeurs du critère de la

double faute est créée, et un nombre donné de classifieurs est choisi parmi

les moins représentés. Une sorte de "pruning" analogue peut être réalisé

sur la valeur de κ après utilisation de l’algorithme AdaBoost

– Il est possible, en considérant la matrice des doubles fautes comme ma-

trice de distance, de créer des clusters de classifieurs. Ainsi groupés, les
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membres de chaque ensemble auront tendance à faire les mêmes erreurs

alors que deux classifieurs choisis dans 2 groupes différents feront des

erreurs sur des objets différents. A chaque étape de l’algorithme, un clas-

sifieur est sélectionné dans chaque cluster (i.e. celui possédant le plus fort

taux de reconnaissance). Ainsi, au début, chaque classifieur est un groupe

de lui-même (il y a donc Nc clusters), et ainsi l’ensemble est composé

de tous les classifieurs. Ensuite, les deux classifieurs les moins diversi-

fiés sont joints dans un cluster (l’ensemble se compose donc de Nc − 1

membres). De ce nouveau cluster, le classifieur le plus précis sera sélec-

tionné et ainsi de suite. Le critère d’arrêt sera la meilleure performance

possible de l’ensemble, performance qui sera évaluée avec un jeu de don-

nées différent de celui utilisé pour l’apprentissage

– En posant EDM (Ensemble Diversity Measure) comme la proportion

d’individus pour lesquels la proportion de votes corrects est située entre

10 et 90 (ces points sont donc considérés comme incertains), il existe un

algorithme d’amincissement de l’ensemble. Le but est d’enlever itérative-

ment les classifieurs qui ont le plus souvent tord sur l’ensemble des points

incertains. La valeur de la précision du classifieur doit être comprise entre

LB = m∗EDM + 1−EDM
c et UB = α∗EDM +m∗ (1−EDM) avec m la

performance moyenne des classifieurs (ceux présents dans l’ensemble en

cours), c le nombre de classes et α le paramètre de l’algorithme (valeur

recommandée : 0.9)

– Comme cité plus haut, la répartition des classifieurs selon leur diversité

par paire et leur erreur moyenne peut se faire de façon graphique. Ainsi,

nous pouvons sélectionner les classifieurs permettant de former l’enve-

loppe convexe de l’ensemble
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FIGURE 4.7 – Kappa-error de 50 classifieurs et son enveloppe convexe[46]
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Toutes ces méthodes ne sont applicables que dans le cas de la combinaison

statique de classifieurs ; même si la combinaison peut être construite dynamique-

ment (en choisissant par exemple les classifieurs apportant la plus grande diver-

sité entre eux) elle passe obligatoirement par la mise en coopération de plusieurs

classifieurs. Or, nous nous intéressons à la possibilité de choisir dynamiquement,

pour un individu donné, un seul classifieur. Néanmoins, dans le contexte de notre

travail, même si ces différentes mesures ne nous permettent pas de répondre au

propos d’une combinaison dynamique, elles restent pertinentes pour choisir de fa-

çon préalable un jeu de classifieurs, ou pour raffiner ce choix de façon hors-ligne

après un certain nombre d’itération du processus de décision.

Dans ce cas, comment peut-on mesurer la qualité d’un seul classifieur, sans se

référencer à un groupe de classifieur mis en coopération ?

De plus, dans le cadre d’un problème d’OCR, le classifieur seul n’est pas tout, il

faut s’intéresser au couple (classifieur, attributs) car la performance du classifieur

dépend en partie de la répartition des attributs dans son espace de pavage.

4.3 Sélection dynamique d’un classifieur

4.3.1 Introduction

Notre propos concerne l’étude et la construction de systèmes de combinai-

son dynamique de classifieurs. L’objectif est la sélection locale de classifieurs

dans l’espace des attributs. Les systèmes à classifieurs multiples (MCS) basés sur

la combinaison de différents classifieurs sont actuellement très utilisés pour at-

teindre de hautes performances en reconnaissance de formes ou motifs. Typique-

ment pour chaque motif entrant, chaque classifieur calcule sa décision, puis celles

ci sont fusionnées à partir de votes majoritaires, approches statistiques, théorie de

l’évidence ou fonctions de croyance.

La littérature est essentiellement orientée vers l’idée de combiner a priori dif-
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férentes décisions de classifieurs à la fin d’un apprentissage plus ou moins élaboré

(voir les neuf workshops internationaux sur le problème du "Multiple Classifier

Systems" 2). Plusieurs études ont été réalisées sur le sujet [25, 29, 88]. Hand, dans

[33], propose de séparer les méthodes en deux classes. La première regroupe les

approches combinant les classifieurs sur chacune des entrées ou de leur combinai-

son [12, 55] ou bien sur les sorties des classifieurs [64, 81]. La seconde est basée

sur une combinaison prenant en compte le contexte en utilisant une combinaison a

priori [40, 46, 65, 72] ou une combinaison en cascade [13, 36, 85]. Mais l’idée de

choisir le classifieur dynamiquement en fonction de l’individu requête est encore

rare [21].

Selon Singh[70], la première idée de sélection dynamique d’un classifieur est

véritablement apparue dans [80], où une description de l’espace des attributs est

proposée en utilisant une fonction de dissension entre classifieurs. Intuitivement,

les classifieurs tendent à être d’accord sur les cas ”faciles” et inversement pour les

cas ”difficiles”. L’espace est alors partitionné et, pour chaque partie, un modèle

de régression est estimé. Dans un second temps, une fonction des décisions des

classifieurs est construite dynamiquement, selon la position spatiale des indivi-

dus à classer. Huang et Suen proposèrent dans [39] une première méthode pour

résoudre l’hypothèse d’indépendance à l’erreur inhérente aux combinaisons de

classifieurs. Puis, Woods soumet une méthode réelle de sélection dynamique de

classifieurs utilisant l’analyse de la précision locale [87] et finalement, Giacinto

et al. propose une étude générique pour combiner localement les classifieurs dans

l’espace des attributs [32, 30].

La figure 4.8 représente les réponses d’un groupe de classifieur à un jeu de

données artificielles (Type ”Banana”). Les astérisques indiquent les erreurs d’attri-

bution. Ces exemples montrent le comportement de chaque classifieur en fonction

2. http ://www.diee.unica.it/mcs/previous-mcs.html
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des positions des individus dans l’espace des attributs. Le point intéressant est la

différence de forme des frontières pour chaque classifieur ; les méthodes linéaires

(règle de Bayes, Fisher, plus proche moyenne) séparent le problème en deux so-

lutions simples, tandis que les approches non linéaires apportent une meilleure

séparation grâce à une frontière complexe. Les méthodes de classification sont

présentées brièvement une nouvelle fois à la section 4.3.3, ainsi que les jeux de

données à la section 4.3.3.

Pour les méthodes non linéaires, les individus proches des centres des classes

sont les mieux classés, les erreurs étant distribuées le long des frontières. Mais

ces erreurs sont différentes selon les classifieurs. La sélection dynamique de clas-

sifieurs (DCS) améliore la robustesse du processus de classification pour les in-

dividus localisés dans les zones "difficiles" de l’espace des attributs (éloignement

du centre des classes, frontières etc.). Ce gain est dû à la diversité des erreurs des

classifieurs[46, 47, 45] ; excepté pour les cas où tous les classifieurs se trompent,

cela améliore la probabilité de bonne classification pour chaque individu.

Dans ce qui suit, nous étudions dans un premier temps les différentes mesures

de précision de la décision d’un classifieur dans un voisinage restreint. Une des

problématique d’un tel développement a trait à la définition du voisinage et à la

pondération des voisins dans la décision en fonction de leur distance à l’individu

requête. Dans un second temps, nous développons cette question et proposons une

approche simplifiée. Nous comparerons alors les différentes méthodes sur deux

types de jeux de données : des données naturelles pour une vrai complexité, et

des données artificielles pour une correspondance exacte. Dans cette partie, nous

évaluons l’intérêt du DCS et concluons avec quelques remarques.
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4.3.2 Décider dynamiquement

Au sein de cette partie, nous étudions les méthodes de combinaison dynamique

de classifieurs basées sur la mesure de la précision locale, et l’évaluation de la

décision. Voyons en premier lieu le formalisme associé ainsi que son utilisation.

Combiner les décisions

Soit C un ensemble de Nc classifieurs, tous entraînés sur un jeu de Nω classes

Ω = {ω1, ...,ωp, ...,ωM}. L’ensemble E des individus x est exprimé dans l’espace

des attributs A . Soit E = {{x},{x∗}} avec {x} l’ensemble de tous les individus

connus (i.e. l’ensemble d’apprentissage) et {x∗} l’ensemble de tous les individus

inconnus (i.e. l’ensemble de test). Chaque sortie de classifieur pour l’individu x

est notée Cj(x).

x : (E , j) �→ C = {C1, . . . ,Cj, . . . ,CNc}
x �→ Cj(x) (4.16)

Soit B(x∗) la définition du voisinage de taille k (équation 4.17). Nous définis-

sons la précision locale estimée LA j,k(x∗) pour le classifieur j pour un individu x∗

dans le voisinage B(x∗). Le voisinage considéré est restreint à l’ensemble d’ap-

prentissage L = {x} pour lequel chaque classe d’appartenance est définie.

B(x) : B(x)⊂ {x} avec {x} ⊂ E et card(B(x)) = k (4.17)

ie d(x,y)< d(x,z) ∀y ∈ B(x) et ∀z ∈ B(x)

La fonction de décision permet alors de déterminer la meilleure décision d’as-

signation pour l’individu x∗, pour lequel la classe d’appartenance est inconnue. La

décision est prise au sens de la précision locale LA j,k(x∗) dans le voisinage B(x∗)

de taille k. La décision est celle donnée par le classifieur présentant la plus grande

précision dans x∗ (algorithme DCS-LA) comme définie par l’équation 4.18.
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Cj(x), LA j,k(x∗) = max0<i≤Nc(LAi,k(x∗)) (4.18)

Prendre en compte le voisinage (MCB)

Afin de préciser la notion de voisinage local, Giacinto[31] propose une ex-

tension utilisant le concept de comportement de plusieurs classifieurs (multiple

classifier behavior ou MCB)[39] pour le calcul des k plus proches voisins.

Le voisinage d’un individu donné x est défini par le vecteur MCB(x)= {C1(x), . . . ,CN(x)}
dont les éléments sont les décisions de classification pour l’individu x prises par

les Nc classifieurs. Giacinto propose alors une mesure de similarité entre les indi-

vidus x1 et x2 :

S(x1,x2) =
1

N

N

∑
i=1

Ti(x1,x2) (4.19)

où les fonctions Ti(x1,x2), i ∈ [1,Nc] sont définies par :

Ti(x1,x2) =

{
1 si Ci(x1) =Ci(x2)
0 sinon (4.20)

La fonction S(x1,x2) prend valeurs dans [0,1], 1 si les N décisions de classi-

fication sont les mêmes pour x1 et x2, et 0 si toutes les decisions sont totalement

différentes pour les deux individus. Ainsi, Giacinto propose de choisir les k plus

proches voisins de l’individu à classifier, en terme de distance Euclidienne, mais

satisfaisant une contrainte de seuil sur la similarité MCB. Dans [31], Giacinto

note que, grâce à l’utilisation de l’information du MCB, les performances sont

peu affectées par la valeur du paramètre k.

Mesurer la précision

La qualité de la décision finale dépend de la qualité de l’estimation de la pré-

cision locale. Elle est basée sur la capacité d’un classifieur à associer la décision
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Cj(x) à la bonne classe L(x) pour les individus de l’ensemble d’apprentissage L
autour de l’individu à classer x∗. Nous supposons alors que le classifieur j affecte

x∗ à la classe ωp : (Cj(x∗) = ωp) et proposons différentes mesure de la précision

locale pour cette décision.

Soit S, l’ensemble des bonnes réponses dans le k-voisinage de x∗, c’est à dire

l’ensemble des individus bien classés dans le voisinage de x∗.

S = {x ∈ Bk(x∗),Cj(x) = L(x)} (4.21)

Trois propositions initiales de la mesure de la précision locale ont été initiale-

ment définies [87, 30, 21] :

– Précision locale a priori : LAO j,k pour le classifieur j selon un voisinage

de k individus :

LAO j,k =
card(S)

k
Cette mesure est appelée ”a priori” (ou overall LA) car elle ne prend pas en

compte la classe attribuée à l’individu x∗ par le classifieur j. Elle analyse

la capacité du classifieur à prendre la bonne décision pour les classes exis-

tantes dans le voisinage de x∗.

– Précision locale a posteriori (ou local class accuracy) : LCA j,k pour le

classifieur j selon un voisinage de k individus :

LCA j,k =
card(Sωp)

card(R)
(4.22)

avec Sωp = {x ∈ S,Cj(x) = ωp}
et R = {x ∈ Bk(x∗),Cj(x) = ωp}

Cette mesure reprend le principe de la méthode classique de mesure de la

précision particulièrement utilisée en indexation, et estime le ratio entre le

nombre d’individus bien classés dans ωp et ceux assignés à cette classe.
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Elle est alors dédiée à la classe d’affection et limitée par l’hypothèse que

la classification ne fasse pas d’erreur affectant la classe ωp à un individu.

D’autre part, cette méthode ne prend pas en compte les individus oubliés

appartenant à ωp mais non retrouvés (Cj(x) �= ωp).

– Précision locale probabiliste : LAPj pour le classifieur j :

LAPj(x∗) =
∑xn∈ωp

(
P̂(ωp|xn)

dn

)
∑M

m=1 ∑xn∈ωm

(
P̂(ωp|xn)

dn

) (4.23)

avec dn = d(xn,x∗),∀xn ∈ B(x∗)

dn est la distance entre l’individu connu xn et x∗. Didaci n’indique pas le

type de distance utilisé (L1, L2, etc.). Nous discuterons plus loin du choix

de la métrique de la distance. P̂(ωp|xn) est l’estimation de la probabilité a

posteriori d’avoir la classe ωp avec les attributs de xn. Une telle formulation

exprime un rapport du type densité intra-classe sur la densité inter-classes.

L’aspect intra-classes apparaît au numérateur par la capacité des individus

de la classe d’affectation à représenter cette classe avec leurs attributs. L’as-

pect inter-classes est d’autre part lié à l’incapacité des autres classes, dans

le voisinage de x∗, à représenter la classe wp. Pondérer avec la distance dn

permet de réduire l’impact de cette information par rapport à la distance

dans le voisinage d’ordre k.

La limite de la proposition de Didaci[21] réside dans le fait que le dénomi-

nateur de sa formule intègre également l’estimation du numérateur, ce qui

déforme le jugement. La raison d’une telle formulation est la nécessité de

normaliser la valeur de la précision entre 0 et 1, ce qui fait perdre le pou-

voir de discrimination quand deux (ou plus) classes ont presque les mêmes

centres.

Toutes ces méthodes donnent une estimation de la précision locale, normalisée
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entre 0 et 1, ce qui est nécessaire pour les comparer l’une à l’autre. Cependant, la

problématique n’est pas de choisir dynamiquement la meilleure méthode de calcul

de la précision locale mais le meilleur classifieur selon une métrique de précision

choisie a priori. Ainsi, toute comparaison relative des mesures de précision est

utilisable. Une fois la contrainte de normalisation rejetée, nous pouvons essayer

de définir une nouvelle méthode de mesure de la précision à partir de celles défi-

nies précédemment.

Pour le calcul de la précision locale, il est nécessaire de définir les indivi-

dus connus autour de l’individu inconnu à classer. Didaci définit la précision lo-

cale a priori comme étant la moyenne de toutes les précisions locales de tous

les classifieurs, sur tous les individus connu du voisinage. L’inconvénient de cette

méthode est qu’elle suppose le voisinage sphérique (donc défini par une norme

euclidienne). Il semble nécessaire de considérer un individu connu en fonction de

sa distance à l’individu inconnu. Comme nous n’avons pas d’information à pro-

pos de la forme du voisinage, nous proposons d’utiliser la distance entre l’indi-

vidu inconnu et chacun des individus connus (toujours dans le voisinage) comme

pondération de la précision locale (i.e. dn). De plus, nous ne possédons aucune

information à propos de l’espace des attributs, particulièrement à propos de son

orthogonalité ou de sa normalité. C’est pourquoi nous nous restreignons à une

distance L1 et nous définissons ainsi dn comme :

dn = |xn − x∗|,xn ∈ B(x∗) (4.24)

Dans l’optique de choisir la meilleur fonction de pondération, nous avons

d’abord besoin de savoir comment évolue la distance. Nous avons ainsi étudié

son évolution pour chaque jeu de données dans la région la plus dense de l’espace

de attributs ainsi que dans la plus clairsemée. Les figures 4.9 et 4.10 montrent le

comportement de la distance (tracé avec l’écart-type), son inverse, log et expo-

nentielle. Le paramètre ε est choisi comme constante de valeur faible pour éviter

les opérations non définies (i.e. division par zéro). La distance tracée ici est la
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moyenne de toutes les distances de chaque individu aux autres. Nous présentons

aussi dans les tables 4.1, 4.2, 4.3 et 4.4 l’évolution de la distance dans le voisinage

de l’individu moyennement plus proche des autres (l’individu dont la distance

moyenne à tous les autres est la plus faible) et celui moyennement le plus éloigné

(l’individu dont la distance moyenne à tous les autres est la plus forte).

FIGURE 4.9 – Evolution de la distance entre individus du jeu de données Complex

(d=L1)

Le jeu de données Breast Cancer Wisconsin présente la plus grande variation

de distance entre les individus (tables 4.3 et 4.4). Les données du jeu Complex

présentent également de fortes variations mais de beaucoup plus petites distances

(tables 4.1 et 4.2). Avec les résultats associés, nous observons que 1/(d + ε)

est plus discriminant que exp(−d) qui est limité par son domaine de définition

([0,1]). L’expression 1/ log(1+ d) atténue également la répartition entre les voi-
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d 0 0.010 0.014 0.015 0.018 0.029 0.030 0.031 0.034

1/(d + ε) 1.000 0.990 0.986 0.985 0.982 0.972 0.970 0.970 0.967

1/ log(1+d) 969 88 66 61 52 33 32 31 29

exp(−d) 1.000 0.990 0.986 0.985 0.982 0.971 0.970 0.969 0.967

TABLE 4.1 – 9 plus proches voisins pour l’individu moyennement le plus proche

- Données Complex

d 1.580 2.910 3.000 3.890 4.400 4.530 4.720 4.910 5.320

1/(d + ε) 0.388 0.256 0.250 0.204 0.185 0.181 0.175 0.169 0.158

1/ log(1+d) 1.050 0.733 0.721 0.630 0.593 0.585 0.573 0.563 0.542

exp(−d) 0.206 0.544 0.049 0.020 0.012 0.010 0.009 0.007 0.005

TABLE 4.2 – 9 plus proches voisins pour l’individu moyennement le plus lointain

- Données Complex

FIGURE 4.10 – Evolution de la distance pour les individus du jeu Breast Cancer

Wisconsin dataset (d=L1)
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d 0.360 9.30 133 162 480 766 1250 1250 1530

1/(d + ε) 0.027 0.010 0.007 0.006 0.002 0.001 0 0 0

1/ log(1+d) 0.277 0.220 0.204 0.196 0.162 0.151 0.140 0.140 0.136

exp(−d) 2e-16 4e-41 1e-58 4e-71 3e-209 0 0 0 0

TABLE 4.3 – 9 plus proches voisins pour l’individu moyennement le plus proche

- Données Breast Cancer Wisconsin

d 5e6 1e7 1e7 1e7 1e7 1e7 1e7 1e7 1e7

1/(d + ε) 1e-7 8e-8 8e-8 8e-8 8e-8 8e-8 8e-8 8e-8 8e-8

1/ log(1+d) 0.064 0.061 0.061 0.061 0.061 0.061 0.061 0.061 0.061

exp(−d) 0 0 0 0 0 0 0 0 0

TABLE 4.4 – 9 plsu proches voisins pour l’individu moyennement le plus lointain

- Données Breast Cancer Wisconsin

sins. Comme il s’agit d’un problème de dynamique de distance, le choix de la

méthode de pondération est donc basé sur le gradient Δ de f (d). Par exemple,

quand Δ(d)→ 20, Δ( 1
d+ε)→ 5.10−2 tandis que Δ(exp(−d))→ 0, nous considé-

rons alors tout le voisinage dans un cas non dans l’autre. C’est pour cela que nous

proposons l’usage direct de la distance L1 comme pondération de la précision lo-

cale afin d’améliorer les résultats en utilisant une méthode de calcul nécessitant

un faible coût de calcul.

LAS j,k : mesure de la densité des individus correctement classés (x ∈ S).

LAS j,k =
1

k ∑
x∈S

1

dn + ε
(4.25)

Cette mesure estime le taux d’individus bien classés en prenant en compte la dis-

tance à l’individu requête. De la même manière que la précision locale a priori,

elle ne prend en compte que la capacité du classifieur à ne pas faire d’erreur sur

l’ensemble des classes du voisinage.
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4.3.3 Résultats
Les jeux de tests

Afin d’étudier le comportement des sélections dynamiques, nous réalisons dif-

férents types de tests. Le premier est basé sur un jeu de données artificielles si-

mulant différents types de nuages spécifiques dans un espace d’attributs à deux

dimensions. Le second utilise des données réelles sur de plus grandes dimensions.

Nous rappelons que les bases de données sont décrites au chapitre 2. Tous les tests

se font sur des problèmes à deux classes, utilisant les données suivantes :

– données artificielles : 4 types de problèmes (Banana, Complex, Difficult et

Simple) avec 250 individus par classe, sur 2 dimensions (voir la figure 4.11),

produites avec un générateur aléatoire

– données naturelles : 5 types de problèmes (base UCI Repository of machine

learning databases 3) décrites dans la table 4.5

Nom Taille Taille Dim-

classe 1 classe 2 ension

Wisconsin breast cancer 458 241 10

Ionosphere 225 126 34

Pima Indians diabetes 500 268 8

Sonar 97 111 60

German 700 300 24

TABLE 4.5 – Caractéristiques du jeu de données naturelles

Les classifieurs combinés

La performance de la combinaison est évaluée à partir des 6 classifieurs sui-

vants :

– QBNC : Classifieur quadratique Bayesien Normal à un noyau par classe(Bayes-

Normal-2) ;

– FLSLC : Classifieur linéaire moindres carrées de Fisher ;

3. http ://www.ics.uci.edu/∼mlearn/MLRepository.html
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FIGURE 4.11 – Sorties des différents générateurs de données artificielles
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– NMC : Classifieur aux plus proches moyennes ;

– KNNC : Classifieur aux k plus proches voisins ;

– ParzenC : Classifieur Parzen ;

– BayesN : Classifieur Bayesien naïf.

Chacun de ces classifieurs a d’abord été entraîné et testé sur tous les jeux de

données afin d’en évaluer leurs performances globales. Les jeux d’entraînement

et de test ont été construits par bootstrapping[47] à partir des données originales,

avec intersection nulle entre les 2 jeux de données à chaque fois.

Le bootstrap est généralement utile à l’estimation de la distribution d’une sta-

tistique (moyenne, variance, etc.). Parmi les différentes méthodes citons l’algo-

rithme Monte Carlo[57] permettant un ré-échantillonnage simple. L’idée est de

faire une première mesure de la statistique recherchée sur le jeu de données dis-

ponible, puis d’échantillonner aléatoirement (avec remise) ce jeu de données et de

recommencer la mesure. Cette méthode sera répétée jusqu’à atteindre une préci-

sion acceptable.

Les classifieurs KNNC, ParzenC et NMC sont adaptatifs, la valeur de leurs

paramètres (i.e. k pour KNNC et ParzenC) est optimisée durant la phase d’appren-

tissage. Ensuite, une fois le paramètre fixé, il n’est pas remis en cause durant la

reconnaissance.

Les méthodes de combinaison

Nous choisissons de tester les différentes combinaisons selon les différentes

façons de calculer la précision locale :

– LAO : précision locale a priori selon [87] (équation 4.22) ;

– LCA : précision locale a posteriori toujours selon [87] (équation 4.22) ;

– LAP : La méthode de Didaci [21] (équation 4.23) ;

– LAS : la méthode proposée selon l’équation 4.25.
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Les méthodes LAO, LCA et LAS ont également été comparées en utilisant la

contrainte de similarité de Giacinto (approche MCB )[39, 31]. Pour ces tests, nous

faisons évoluer la taille du voisinage (k) afin de tester son influence sur les résul-

tats. Nous fixons une valeur maximale de k plus faible que le nombre total d’indi-

vidus afin de rester dans le cas de l’analyse de la précision locale, et non globale.

Pour les résultats présentés ci-dessous, nous utilisons la légende de la figure 4.17.

Afin de situer les résultats exprimés en temps de calcul, il faut savoir que tous

les tests sont exécutés sur un ordinateur équipé d’un AMD Athlon XP2600+ avec

1Go RAM sous Ubuntu 7.x.

4.3.4 Discussion
Les approches directes

L’analyse des comportements sur les jeux de données Banana et Difficult (fi-

gures 4.12 et 4.13) donnent une première idée sur le comportement des mesures

de la précision. Pour le jeu Banana, la mesure de précision a posteriori (LCA) est

la seule qui augmente en fonction de la taille du voisinage. Dans ce cas de figure,

l’accroissement de la taille du voisinage (k) permet l’accroissement du ratio entre

le nombre d’individus bien classés et le nombre d’individus reconnus. Pour le jeu

de données Difficult (figure 4.13), c’est la méthode LAP qui augmente légèrement

avec k. Ici, l’accroissement de k est pondéré par la distance à l’individu à recon-

naître pour améliorer la mesure de précision. Dans tous les autres cas, la précision

est au mieux à peu près stable et au pire décroît légèrement avec l’accroissement

de la taille du voisinage.
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Les approches par limitation du voisinage

A propos des résultats produits avec les jeux de données artificielles (figures

4.12 et 4.13) notons la sensible variation de performance pour les méthodes LAO,

LCA and LAP (avec ou sans MCB), en comparaisons des résultats obtenus avec

les jeux de données naturelles (figures 4.14,4.15 et 4.16). Les méthodes LAO and

LCA prennent en compte le nombre d’individus du voisinage bien classés, mais,

lorsque le voisinage grandit, la performance tend vers celle du plus efficace des

classifieurs pris seul, ce que nous notons en intégrant les performances des clas-

sifieurs seuls (tables 4.7 et 4.9) dans les figures ci-dessous. Prenons a contrario

les données naturelles, dont la densité de distribution est plus faible (les indivi-

dus sont mieux répartis dans l’espace des attributs), une approche statistique est

alors plus représentative du comportement global (et non le meilleur classifieur).

Comme les lois de probabilité sont inconnues, nous mesurons la distribution des

individus selon 2 critères : la distance moyenne Euclidienne d̄ entre individus, et

son écart-type σd . Les données sont présentées dans le tableau 4.6. Plus la distance

moyenne et l’écart-type sont grands, moins la taille du voisinage pour le DCS a

d’influence sur la performance globale. Il est également intéressant de noter que

la méthode LAS (avec ou sans MCB) semble la moins sensible à la taille du voisi-

nage, excepté bien sûr, le fait que plus k est grand, moins bonne est la performance

globale (car elle tend vers la performance globale du meilleur classifieur pris seul).

Notons dans la table 4.6 que pour les données artificielles (Banana, Complex,

Difficult et Simple) les moyennes et écarts-type sont du même ordre, pour une

dimension fixée à 2. Ce qui n’est pas le cas pour les données naturelles, pour les-

quelles les rapports entre les distances moyennes et les écarts-type indiquent la

très grande complexité de ces bases.
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données d̄ σd dimension

Wisconsin breast cancer 7,62.1011 7,53.1025 10

Pima Indians diabetes 3,03.104 4.109 8

German 2,17.103 1,21.107 24

Ionosphere 18,99 164,50 34

Sonar 3,99 3,71 60

Banana set 66,7 4.103 2

Complex set 71,13 4,4.103 2

Difficult set 68,14 3,9.103 2

Simple set 65,7 3,8.103 2

TABLE 4.6 – Distance moyenne et écart-type entre individus

L’apport du Multiple Classifieur Behavior (MCB)

Les k plus proches voisins d’un individu de test sont d’abord identifiés dans

le jeux de données d’apprentissage. Ceux caractérisés par des MCB "similaires"

(équation 4.19) à ceux des individus inconnus (issus du jeu de test) sont alors sé-

lectionnés pour calculer les précisions locales et effectuer la sélection dynamique.

Les tables 4.7 et 4.9 représentent la meilleure performance pour chaque clas-

sifieur seul, puis pour chaque méthode de DCS (pour tous k). Notons en premier

lieu (table 4.9), le gain de performance qu’apporte le MCB aux méthodes LAO et

LCA. Ces résultats correspondent aux remarques de Huang formulées dans [39].

En seconde constatation, les résultats de la méthode LAS sont dégradés lors d’une

combinaison avec l’approche MCB. En effet, la méthode LAS, basée sur un calcul

moyen, nécessite un maximum d’informations à propos du voisinage, or le MCB

ne prend pas en compte les individus les plus proches en terme de distance, mais

seuls ceux en terme de réponse de classifieur. Ainsi, pour chaque méthode de cal-

cul de la précision globale, le MCB améliore la probabilité de prendre les indivi-

dus pour lesquels le système présente une meilleure certitude (qui peut s’apparen-

ter à une mesure de crédibilité en théorie de l’évidence), sauf pour notre approche

qui n’en a pas besoin. Ainsi, le MCB améliore les performances en sélectionnant

l’information selon la similarité des sorties des classifieurs. Cependant, il y a une
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FIGURE 4.12 – FIGURE 4.13 –

FIGURE 4.14 – FIGURE 4.15 –

FIGURE 4.16 – FIGURE 4.17 – légende

FIGURE 4.18 – Influence de la taille du voisinage pour les données ”Banana”(Fig.

4.12), ”Difficult”(Fig 4.13), ”Ionosphere”(Fig 4.14), ”diabete”(Fig 4.15) and ”So-

nar”(Fig 4.16)

exception pour les méthodes prenant en compte les distances entre les individus

connus et l’individu requête x∗.

Nous avons également étudié le comportement d’un groupe de classifieurs

construit a priori par optimisation de la diversité. La mesure utilisée est celle de

l’entropie, et nous avons sélectionné, pour chaque jeu de données, l’association

de classifieurs présentant l’entropie la plus forte. Le taux de bonne classification

obtenu est présenté en table 4.8.

Nous observons ici que la méthode de construction d’un jeu de classifieur ba-
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sée sur la diversité n’améliore pas les résultats globaux obtenus par les classifieurs

seuls. Ce qui nous laisse à penser que cette méthode n’est pas adaptée pour de la

construction dynamique d’ensemble de classifieurs, comparé à une construction

statique a priori.

Banana Complex Difficult Simple Diabetes Sonar German Cancer Ionosphere

Quadratic 0.87 0.83 0.96 0.86 0.71 0.81 0.74 0.96 0.92
Pseudo Fisher 0.87 0.47 0.96 0.86 0.72 0.84 0.69 0.95 0.85
Nearest Mean 0.82 0.47 0.72 0.86 0.59 0.70 0.58 0.52 0.76

KNN 0.99 0.93 0.97 0.93 0.86 0.92 0.86 0.84 0.94
Parzen 0.99 0.88 0.95 0.89 0.74 0.92 0.63 0.51 0.92

Naive Bayesian 0.94 0.80 0.69 0.85 0.74 0.88 0.68 0.98 0.50

Best Performance 0.99 0.93 0.97 0.93 0.86 0.92 0.86 0.98 0.94

TABLE 4.7 – Meilleure performance pour chaque classifieur seul

Banana Complex Difficult Simple Diabetes Sonar German Cancer Ionosphere

Mesure de l’entropie 0.99 0.58 0.91 0.87 0.76 0.80 0.74 0.67 0.90

TABLE 4.8 – Meilleure performance par combinaison construite sur la diversité

Banana Complex Difficult Simple Diabetes Sonar German Cancer Ionosphere

LAO 1.00 0.93 0.98 0.95 0.90 0.98 0.89 0.98 0.98
LAO+MCB 1.00 0.94 0.98 0.95 0.90 0.99 0.90 0.99 0.99

LCA 0.96 0.91 0.97 0.91 0.82 0.97 0.85 0.97 0.98
LCA+MCB 1.00 0.95 0.98 0.96 0.89 1.00 0.89 0.99 0.99

LAP 0.99 0.86 0.97 0.87 0.75 0.90 0.65 0.65 0.85
LAS 1.00 0.95 0.99 0.95 0.90 0.99 0.92 0.99 0.98

LAS+MCB 0.94 0.90 0.98 0.93 0.83 0.96 0.85 0.99 0.99

Best Performance 1.00 0.95 0.99 0.96 0.90 1.00 0.92 0.99 0.99

TABLE 4.9 – Meilleure performance pour chaque méthode testée

L’intérêt de la combinaison dynamique

Les résultats obtenus par combinaison statique a priori de classifieurs par opti-

misation de la diversité sont très faibles, comparés aux classifieurs seuls ou combi-

nés dynamiquement, pour les données ”Complex” ou ”Breast Cancer Wisconsin”.

Ce comportement peut s’expliquer par le fait que la diversité est un critère basé

sur le comportement global qui compare un classifieur par rapport au groupe, tan-

dis que la précision locale est un critère basé sur la répartition des individus dans
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l’espace des attributs.

Notons finalement que pour les jeux de données testés, les résultats donnés par

DCS sont toujours meilleurs que ceux obtenus par le meilleur classifieur pris seul

(tables 4.7 et 4.9).

Les méthodes LCA+MCB et LAS donnent même le meilleur taux de recon-

naissance global (table 4.9) pour un temps de calcul similaire (environ 80ms par

individu pour les données artificielles sur un AMD Athlon XP2600+ avec 1Go

RAM sous Ubuntu 7.x). Les bénéfices attendus de la sélection dynamique de

classifieurs sont pour les très grosses bases de données, il est alors possible de

n’implémenter que quelques classifieurs, certainement pas les meilleurs en terme

de performance, mais au moins les meilleurs en terme de temps de calcul. Ainsi, le

temps de calcul est grandement amélioré par rapport à un unique classifieur trop

complexe. Ceci est particulièrement intéressant face à l’augmentation des tech-

niques d’extraction de la connaissance, data mining[26], où une réponse de plus

en plus rapide est attendue alors qu’il faut gérer des quantités de données de plus

en plus grandes.

Néanmoins, pour être complet, il faut prendre en compte le coût le plus im-

portant de la méthode qui est liée à une recherche de voisinage sur l’ensemble

d’apprentissage. Une implémentation pratique de la méthode verrait ici un très

grand gain à utiliser des approches optimisées et une organisation de l’ensemble

d’apprentissage sous forme d’arbre par exemple.

4.3.5 Conclusion

Deux idées ont été présentées ici. La première est la mesure de la précision

locale pour la classification. La seconde est l’utilisation de cette précision locale
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dans les systèmes de classifieurs dynamiques (DCS). Nous avons montré l’amé-

lioration apportée par ces idées, comparée à l’utilisation a priori d’un seul classi-

fieur. Nous avons également expliqué l’importance d’utiliser, pour le calcul de la

précision locale d’un classifieur, un voisinage de faible taille (la précision locale

tendant vers la précision globale lorsque la taille du voisinage augmente). Nous

avons finalement proposé une façon différente de calculer la précision locale qui

donne des résultats aussi bons que ceux donnés par la meilleure des méthodes

existantes mais avec une plus faible complexité algorithmique.

Il est possible de développer d’autres méthodes de mesure de la précision

locale en utilisant la connaissance sur les classifieurs, spécialement en utilisant

la position des individus inconnus par rapport aux frontières et aux centres des

classes. Cette adaptation à la configuration est proche de celle du principe des

machines à support vectoriel (SVM) [68]. Cependant, sur ce genre d’approche,

quelques précautions sont à prendre en compte avec les contraintes imposées par

les données naturelles (i.e. des zéros sur les matrices de variance/covariance).

Nous montrons ici l’intérêt d’utiliser l’information sur la répartition des indivi-

dus dans l’espace des attributs, spécialement dans un voisinage donné, en utilisant

une distance L1 pour le calcul de la précision locale. La suite de ce travail pourra

être d’exploiter la forme du voisinage, en utilisant l’information portée par la co-

variance entre individus (matrices de variance/covariance, valeurs propres), dans

l’idée de créer une métrique adaptative comme montré dans [35]. Ce genre de

métrique réduit le voisinage dans les directions le long desquelles les centres des

classes diffèrent, avec l’intention de finir sur un voisinage pour lequel les centres

des classes coïncident (et avoir ainsi le plus proche voisinage approprié pour la

classification).

Néanmoins, la mesure de la précision est le point le plus intéressant pour une

chaîne de traitement de l’information [27, 26]. Avec la capacité d’évaluer la qua-
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lité de la décision, le système possède l’information à réinjecter pour l’exécution

dynamique des opérateurs et la prise de décision [79].

Si nous revenons au principe de la décision avec intégration de la précision,

en fin de chaîne de traitement tel qu’il est présenté au chapitre 3, nous venons de

voir comment calculer cette précision pour les classifieurs, et comment l’utiliser

pour choisir dynamiquement un classifieur, a priori le mieux adapté pour traiter

l’individu inconnu en cours d’analyse. Le chapitre suivant détaille comment il est

possible de calculer la précision en sortie d’un opérateur de calcul d’attributs.
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“Une description qui dépasse dix mots n’est plus visible.”
Jules Renard
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Chapitre 5

Attributs
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5.1 Introduction

Au cours de notre approche, nous avons repris la notion de précision héritée de

la métrologie pour l’exploiter dans un système décisionnaire à base de traitement

d’images. Après avoir montré, dans le chapitre 3, comment utiliser cette mesure

issue de l’extraction d’un attribut, nous avons expliqué comment elle pouvait être

produite à l’issue d’un étage de classification soit directement, soit après sélec-

tion du meilleur classifieur pour produire dynamiquement une étiquette (décision

finale).

Dans ce chapitre, nous allons nous intéresser à la production de cette mesure

de précision dans la phase d’extraction d’un attribut pour associer à une mesure

(le scalaire, le vecteur ou la matrice produit par l’attribut) une valeur de précision.

Le fait d’avoir organisé ce manuscrit en commençant par l’usage plutôt que la

production nous a permis de comprendre que la mesure de précision devait être

comprise entre 0 et 1 (précision optimale).

Les objectifs en arrière plan de ce travail concernent la gestion semi-supervisée

de la chaîne de traitement d’images. Ce qui est visé, c’est la capacité du système à

faire évoluer le paramétrage des différents opérateurs qui la composent (évolution

linéaire) ou à changer les opérateurs (évolution non linéaire). Le critère utilisé

pour le pilotage de la chaîne correspond alors au rapport du coût sur la précision

finale.

Par chaîne de traitements, nous entendons l’enchaînement des opérateurs de

traitement d’image (débruitage, segmentation, calcul d’attributs etc.) tel que nous

le trouvons pour une application classique en imagerie numérique (voir la figure

5.1).
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FIGURE 5.1 – Chaîne de traitements linéaire simple

5.2 Précision et attributs

L’application COROC (Cognitive Optical Recognition for Old Characters)

qui a servi de toile de fond à ce travail portait essentiellement sur la reconnais-

sance de caractères manuscrits. Ce secteur technologique et scientifique a vu ap-

paraître de nombreuses méthodes introduisant des notions d’invariances de dis-

position du caractère(comme les invariants de Hu[37][38], par exemple) basées

sur des moments statistiques classiques, comme les moments cartésiens ou les

moments centrés[69]. D’autres moments sont apparus ensuite comme les mo-

ments de Zernike[92] accompagnés d’une suite d’invariants calculés sur cette

base[42][43]. Il existe aussi d’autres méthodes de descriptions des formes ba-

sées sur des décompositions en séries de Fourier[6][83] ou encore les coefficients

d’ondelettes[8][10][59].

Puis, périodiquement avec l’apparition des nouvelles approches, le monde

scientifique a produit des études comparatives pour confronter ces méthodes[3][4][84],

principalement sur la base MNIST. Ces études montrent dans la majorité des cas

la supériorité des invariants basés sur les moments de Zernike.

De façon étonnante, de notre point de vue, les études comparatives menées

ne s’appuient que sur des résultats de classification et aucune sur la capacité de

l’attribut à décrire correctement l’objet. Dombre, dans sa thèse[23] est un des pre-

miers à discuter de cette notion et poser les limites d’approches ”aveugles” face

à l’individu à traiter. Ainsi, si les approches à partir de moments statistiques sont

très utilisées en reconnaissance de formes et de caractères, nous savons que lesdits

moments n’ont pas tous la même capacité discriminatoire (pour un même ordre
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donné). Mais surtout, dans notre contexte, cette capacité varie en fonction de la

forme de l’objet.

Lorsqu’au cours de ce travail nous avons dû choisir une définition pour la me-

sure de précision à associer à un opérateur d’extraction d’un attribut, nous avons

décidé de prendre une formulation exploitant la préservation de l’information ori-

ginale. Cette formulation est certes restrictive par rapport à d’autres formulations

possibles mais elle présente surtout l’avantage d’être générique. Dés lors, comme

nous le verrons, la mesure de précision estime la proportion d’information qui n’a

pas été prise en compte lors du calcul de l’attribut. La question naturelle qui est

posée à ce niveau correspond à la définition que nous donnons à l’information.

Puisque ce traitement d’extraction de l’attribut est un traitement bas niveau (qui

ne permet pas d’atteindre directement un niveau sémantique), l’information ici

correspond aux données pixelliques.

Au niveau de l’opérateur lui même, les données recueillies ne permettent pas

d’estimer une distance à l’objectif. Ici, clairement, la notion de chaîne de traite-

ments est la seule qui permette d’établir une telle mesure en fin de la chaîne. Et

comme nous l’avons vu au chapitre 3, la mesure alors fournie est un indice de

confiance dans la décision.

Une critique supplémentaire à ce choix pourrait être apportée pour la géné-

ricité vers les opérateurs de filtrage, ou de débruitage. La proposition effectuée

est là encore adaptée pour ces opérateurs, mais peut être pas la plus optimale.

La plupart des opérateurs de restauration (par opposition aux méthodes de dé-

bruitage linéaires basées sur des filtres passe-bas, ou non linéaires) s’appuient sur

des modèles de bruit qui peuvent donner lieu à des métriques prenant en compte

cette spécificité. Mais ici aussi, selon nous, la qualité du prétraitement ne peut

s’évaluer efficacement et qu’en fin de chaîne, dans la capacité apportée par ce pré-

traitement à améliorer l’indice de confiance dans la décision finale. Loin de nous
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l’idée de rejeter toute la complexité dans l’étage de gestion de la chaîne de traite-

ment d’images, nous considérons simplement que la mesure de précision associée

à un opérateur ne peut travailler qu’au niveau des connaissances auquel elle in-

tervient : pixellique pour le bas niveau, étiquette pour le niveau intermédiaire et

décision finale (ou valeur) pour le haut niveau. Vu sous cet angle, il est également

évident que l’étage de décision final induisant ou non le bouclage des traitements

en vue de l’amélioration des résultats est un étage d’optimisation.

Dans ce chapitre, nous allons nous concentrer sur des descripteurs de formes

simples et bien connus : les moments cartésiens, centrés, et ceux de Zernike. Nous

les rappellerons brièvement ainsi que les invariants qui leur sont associés. Comme

la mesure de précision que nous souhaitons établir est basée sur la quantité d’in-

formation prise en compte par l’attribut, nous avons choisi d’établir la différence

entre l’image originale et l’image reconstruite à partir de l’information conservée.

C’est pourquoi, lors de l’étude de chaque moment, nous nous intéresserons au cal-

cul inverse. Au final, nous analyserons quelques résultats sur nos bases d’intérêt.

5.3 Moments et descripteurs

Dans le domaine de la reconnaissance de caractères, les moments statistiques

sont largement utilisés ([3][4][84]). Les moments cartésiens, centrés et de Zernike

peuvent décrire une forme en un vecteur multidimensionnel utilisable par un clas-

sifieur. Ils décrivent le contenu d’une image par rapport à leurs axes, et sont conçus

pour capturer à la fois l’information géométrique globale et détaillée à propos des

formes. Nous choisissons de travailler avec de tels moments car ils présentent la

possibilité d’en calculer la transformée inverse.
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5.3.1 Moments cartésiens
Le calcul des moments

En considérant une image comme une fonction de distribution de densité car-

tésienne f (x,y) (fonction bidimensionnelle continue), Hu explique dans [37] et

[38] que le (p+q)ième moment cartésien de dimension 2 est défini en tant qu’in-

tégrale de Riemann comme :

mpq =
∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞
xpyq f (x,y)dxdy (5.1)

Sous les conditions décrites par Shutler[69], nous savons que :

Théorème 5.3.1. Théorème d’unicité : la séquence de moment mpq est définie de

manière unique par f (x,y) et inversement, f (x,y) est définie de manière unique

par mpq.

Ceci implique qu’une image peut être décrite et reconstruite si l’on utilise des

moments d’un rang suffisamment élevé.

La version discrète de l’équation 5.1, pour une image constituée de pixels Pxy,

donne :

mpq =
M

∑
x=1

N

∑
y=1

xpyqPxy (5.2)

où mpq est le moment bidimensionnel Cartésien, M et N les dimensions de l’image

et xpyq la fonction de base.

A partir du moment d’ordre m00 (la masse totale) défini par :

m00 =
M

∑
x=1

N

∑
y=1

Pxy (5.3)

on retrouve le centre de gravité de l’image, de coordonnées (x̂, ŷ) définies par :

x̂ = m10
m00

ŷ = m01
m00

(5.4)
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Dans [38], Hu propose des moments centrés invariants à la translation par :

μpq =
M

∑
x=1

N

∑
y=1

(x− x̂)p(y− ŷ)qPxy (5.5)

et au changement d’échelle par :

ηpq =
μpq

μ00
γ (5.6)

où

γ = p+q
2 +1 ∀(p+q)≥ 2 (5.7)

La reconstruction

En ce qui concerne la reconstruction, Shutler explique que si tous les moments

Mpq (de l’ordre 0 à l’ordre Nmax) d’une fonction f (x,y) et d’ordre N = (p+q) sont

connus, il est possible d’obtenir la fonction continue g(x,y) dont les moments

correspondent à ceux de la fonction originale f (x,y) jusqu’à l’ordre Nmax.

En utilisant la décomposition en série de Taylor :

g(x,y) = g00 +g10x+g01y+g20x2 +g11xy+ . . .+gpqxpyq (5.8)

réduite en :

g(x,y) = ∑p=0 ∑q=0 gpqxpyq Nmax = p+q (5.9)

il faut calculer les coefficients constants gpq de façon à ce que les moments de

g(x,y) correspondent à ceux de f (x,y) en supposant que l’image soit une fonction

continue bornée par {x,y} ∈ [−1,1]. Pour obtenir ces limites, il est possible de

normaliser les valeurs des pixels sur celles des moments cartésiens :

∫ 1

−1

∫ 1

−1
g(x,y)xpyqdxdy ≡ Mpq (5.10)

Ainsi, en substituant l’équation 5.8 dans 5.10 et en résolvant l’équation on obtient

un ensemble d’équations linéaires dont le nombre est déterminé par l’ordre (p+q)
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de la reconstruction. Il faut alors les résoudre pour les coefficients gpq en inversant

les matrices :

Mpq = ∑i ∑ j gi j
1

(i+p+1)( j+q+1)(1− (−1)i+p+1)(1− (−1) j+q+1) ∀(i+ j)≤ N

(5.11)

Il suffit enfin de réintégrer les coefficients gpq dans 5.8 pour reconstruire une ap-

proximation de l’image originale.

La figure 5.2 illustre des exemples de reconstruction d’une image après dé-

composition en moments cartésiens à différents ordres.

Nous pouvons voir sur les images reconstruites la présence d’ondulations au-

tour du caractère à reconnaître du fait des dépassements des intervalles sur les dis-

continuités. Ceci est dû à l’incapacité pour une fonction continue de recréer une

fonction discrète, qu’importe combien de termes finis de grand ordre, un dépasse-

ment de la fonction se produit ; c’est le phénomène de Gibbs [71]. Le phénomène

de Gibbs est un dépassement (ou ringing) des séries de Fourier et d’autres séries

de fonction sur des simples discontinuités, qui augmente jusqu’à diluer totalement

l’information utile (voir la reconstruction après décomposition à l’ordre 21).

Ceci peut être expliqué en termes de séries de Fourier :

Soit f : R → R une fonction continue intégrable définie par parties, périodique

de période L > 0. Supposons qu’à certains points x0 les limites gauche f (x0+)

et droite f (x0−) de la fonction f diffèrent d’une valeur non nulle de coupure

a : f (x0+)− f (x0−) = a/neq0. Pour chaque entier N ≤ 1, soit SN f la Nth série

de Fourier partielle :

SN f (x) := ∑
−N≤n≤N

f̂ (n)e2πsinx/L =
1

2
a0 +

N

∑
n=1

an cos(
Nπnx

N
)+bn sin(

2πnx
N

)

(5.12)

où f̂ ,an,bn sont les coefficients de Fourier. Si xn est une séquence de nombres réels
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convergeant vers x0 comme N → ∞, et si la valeur de coupure a est positive alors :

+
lim

N→∞
Sn f (xN)≤ f (x+0 )+a.(0.089490...) (5.13)

−
lim

N→∞
Sn f (xN)≥ f (x−0 )−a.(0.089490...) (5.14)

Notons que si la valeur de coupure est négative, il faut échanger les limites

supérieures et inférieures, ainsi que les termes d’inégalité.

La constatation principale que nous pouvons faire est que les méthodes de re-

construction d’images pour mesurer la quantité d’information conservée seront

toujours biaisées par ce phénomène. Cependant, ceci peut être compensé, par

exemple, grâce à l’application de méthodes de seuillage sur l’image reconstruite.

FIGURE 5.2 – Image originale et sa reconstruction avec les moments cartésiens à

l’ordre 2, 3, 5, 9, 11, 13, 19 et 21
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5.3.2 Les moments centrés

En gardant les même contraintes que pour les moments cartésiens, Shutler

propose une extension aux moments centrés, la fonction g(x,y) étant définie par :

g(x,y) = ∑p=0 ∑q=0 gpq(x− x̄)p(y− ȳ)q Nmax = p+q (5.15)

ainsi 5.10 devient :

∫ 1

−1

∫ 1

−1
g(x,y)(x− x̄)p(y− ȳ)qdxdy ≡ Mpq (5.16)

De la même manière que nous avons calculé l’expression inverse des moments

cartésiens, les moments centrés s’obtiennent à partir de :

Mpq =∑
i

∑
j

gi j
[(1− x̄)p+i+1 +(−1)p+i(1+ x̄)p+i+1][(1− ȳ)q+ j+1 +(−1)q+i(1+ ȳ)q+ j+1]

(p+ i+1)(q+ j+1)

(5.17)

Les moments centrés n’étant finalement qu’une extension des moments carté-

siens permettant l’invariance à l’homothétie, les résultats obtenus après décompo-

sition et reconstruction seront les mêmes, et il est possible de formuler les mêmes

remarques (notamment le phénomène de Gibbs).

5.3.3 Moments de Zernike

Formulés à partir des travaux de Zernike ([92]) sous la forme complexe ([83]),

les moments de Zernike Amn peuvent être exprimés comme :

Amn =
m+1

π ∑
x

∑
y

Pxy[Vmn(x,y)]∗ (5.18)

où x2 + y2 ≤ 1, ∗ dénote le complexe conjugué et V (m,n) est le polynôme de

Zernike exprimé en coordonnées polaires comme :

Vmn(r,θ) = Rmn(r)exp( jnθ) (5.19)
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avec (r,θ) définis sur le disque unité, j =
√−1 et

Rmn(r) =

m−|n|
2

∑
s=0

(−1)sF(m,n,s,r) (5.20)

où

F(m,n,s,r) =
(m− s)!

s!(m+|n|
2 − s)!(m−|n|

2 − s)
rm−2s (5.21)

La reconstruction

De la même manière que nous l’avons vu précédemment, nous pouvons re-

construire la fonction originale avec les moments de Zernike. Shutler rapporte

même une méthode plus rapide, basée sur la condition d’orthogonalité ([83]) qui

considère que si tous les moments cartésiens d’une fonction f (x,y) sont connus

jusqu’à un ordre Nmax, il est alors possible de reconstruire une fonction discrète

f̂ (x,y)) dont les moments correspondent. Ce qui donne dans le cadre des moments

de Zernike (exprimé par Khotanzad dans [42]) :

f̂ (r,θ) =
Nmax

∑
m=0

∑
n

AmnV mn(r,θ) (5.22)

m−|n| pair et |n| ≤ m. Après développement nous obtenons :

f̂ (r,θ) =
Nmax

∑
m=0

∑
n>0

(Cmn cosnθ+ smn sinnθ)Rmn(r)+
Cm0

2
Rm0(r) (5.23)

Cmn composant ainsi la partie réelle de Amn comme :

Cmn =
2m+2

π ∑
x

∑
y

f (r,θ)Rmn(r)cosnθ (5.24)

et Smn la partie imaginaire :

Smn =
−2m−2

π ∑
x

∑
y

f (r,θ)Rmn(r)sinnθ (5.25)
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FIGURE 5.3 – Image originale et sa reconstruction avec les moments de Zernike à

l’ordre 2, 3, 7, 9, 11, 13, 19, 25 et 49
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Un exemple de reconstruction après décomposition par moments de Zernike

à plusieurs ordre est illustré par la figure 5.3. Le demi disque obtenu à l’ordre 2

ainsi que le disque obtenu à l’ordre 3 sont liés au fait que les moments de Zernike

s’expriment dans une base circulaire.

D’autre part, l’aspect ”grisé” de la forme reconstruite à l’ordre 49 ainsi que

les ondulations que nous voyons apparaître sont là encore liés au phénomène de

Gibbs : l’information utile est noyée par le bruit généré aux discontinuité lors de

la reconstruction.

Remarques sur les moments de Zernike

Certains auteurs utilisent les moments de Zernike pour de la reconnaissance

de caractères binaires ([42], [43] et [3]) mais Trier[84] souligne la nécessité de

développer des invariants à l’illumination car ces moments semblent adaptés aux

images en niveaux de gris.

5.4 Invariants

Certaines familles de moments présentent l’intérêt d’être invariantes aux trans-

formations géométriques. Les moments centrés sont invariants à la translation et

au changement d’échelle, tandis que les moments de Zernike et de Fourier sont

invariants à la translation, au changement d’échelle ainsi qu’à la rotation. Ces

invariances sont fortement appréciées en reconnaissance de forme, facilitant l’ap-

prentissage et la reconnaissance de caractères et symboles manuscrits. En effet,

l’écriture humaine à ceci de particulier (ainsi que tous les objets naturels) qu’elle

ne peut produire deux individus complètement identiques. Chaque individu pos-

sède une caractéristique différente des autres (inclinaison, taille, rotation etc.).
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Or, statistiquement, la construction d’une classe basée sur un jeu d’apprentissage

100% naturel et sans aucune invariance produira de très forts écarts-types, les

nuages de classes se chevauchant. Même si l’invariance aux transformations géo-

métriques permet de corriger ce problème, il parait important pour nous de perdre

des informations quant à ces transformations géométriques. Si notre hypothèse

d’utilisation initiale est de considérer comme possible l’évolution de la définition

ou de la résolution des images dans le temps, notre système doit pouvoir s’adapter

au changement de contexte, sans remettre en cause la base d’apprentissage.

5.4.1 Les invariants dérivés des moments centrés

Les moments centrés μpq sont invariants à la translation car l’origine des mo-

ments est replacée au centre de gravité. Ils deviennent invariants au changement

d’échelle en les normalisant :

ηpq =
μpq

μγ
00

(5.26)

avec :

γ = p+q
2 +1 ∀(p+q)≥ 2 (5.27)

Ils nécessitent cependant d’être reformulés pour devenir invariants à la rota-

tion. Hu[37][38] a dérivé les expressions des moments à partir des invariants algé-

briques appliqués à la fonction de génération de moments soumise à une rotation,

ce qui donne un ensemble de moments non linéaires centrés. Le résultat, présenté
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par Shutler[69], est un ensemble de moments orthogonaux invariants :

ι1 = η20 +η02 (5.28)

ι2 = (η20 −η02)
2 +4η2

11 (5.29)

ι3 = (η30 −3η12)
2 +(3η21 −η03)

2 (5.30)

ι4 = (η30 +η12)
2 +(η21 +η03)

2 (5.31)

ι5 = (η30 −3η12)(η30 +η12)[(η30 +η12)
2 −3(η21 +η03)

2]+ (5.32)

(3η21 −η03)(η21 +η03)[3(η30 +η12)
2 − (η21 +η03)

2]

ι6 = (η20 −η02)[(η30 +η12)
2 − (η21 +η03)

2 + (5.33)

4η11(η30 +η12)(η21 +η03)]

ι7 = (3η21 −η03)(η30 +η12)[(η30 +η12)
2 −3(η21 +η03)

2]+ (5.34)

(η30 −3η12)(η21 +η03)[3(η30 +η12)
2 − (η21 +η03)

2]

Ces moments sont d’ordre fini mais, contrairement aux moments centrés, ils ne

proposent pas un jeu complet de descripteurs d’image. Il est cependant possible

de dériver des moments d’ordre supérieur comme expliqué dans [38] et dans [3].

Li[53] propose au total 52 invariants d’ordres de 2 à 9, et Belkasim[3] en propose

32 (dont quelques uns de plus que Li) d’ordres de 2 à 7.

Reiss[61] a prouvé récemment que les moments proposé par Hu comme in-

variants à toute transformation linéaire étaient incorrects et proposé une nouvelle

formulation. Par exemple, les invariants I1 et I2 sont calculés à partir des invariants

relatifs[61][38] ; ils satisfont la condition :

I′j = |AT |ω j |J|k j I j′ (5.35)

où I j est la fonction des moments dans l’espace (x,y) original, I′j la même fonc-

tion calculée à partir des moments dans l’espace transformé (x′,y′), ω j est le poids

de l’invariant relatif, |J| la valeur absolue la matrice Jacobienne de transformation

transposée AT et k j est l’ordre de I j. Pour générer des invariants absolus (i.e. sa-

tisfaisant ψ′
j = ψ j), Reiss utilise |AT |= J et μ′00 = |J|μ00 pour les transformations
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linéaires :

I′J = |J|ω j+k j IJ pour ωj pair (5.36)

I′J = J|J|ω j+k j−1IJ pour ωj impair (5.37)

pour prouver que ψ j =
I j

μω j+k j
est un invariant si ω j est pair et |ψ j| est un invariant

si ω j est impair.

Pour les transformations linéaires générales, Hu et Reiss donnent les invariants

relatifs suivants, fonctions de moments centrés d’ordre 2 et 3 :

I1 = μ20μ02 −μ2
11 (5.38)

I2 = (μ30μ03−μ21μ12)
2 −4(μ30μ12 −μ2

21)(μ21μ03 −μ2
12) (5.39)

I3 = μ20(μ21μ03 −μ2
12)−μ11(μ30μ03 −μ21μ12)+μ02(μ30μ12 −μ2

21) (5.40)

I4 = μ2
30μ2

02 −6μ30μ21μ11μ2
02 +6μ30μ12μ02(2μ2

11 −μ20μ02)+ (5.41)

μ30μ03(6μ20μ11μ02 −8μ3
11)+9μ2

21μ20μ2
02 −18μ21μ12μ20μ11μ02 +

6μ21μ03μ20(2μ2
11 −μ20μ02)+9μ2

12μ2
20μ02 −6μ12μ03μ11μ2

20 +μ2
03μ3

20

Reiss ayant trouvé les poids ω j et les ordres k j suivants :

ω1 = 2 ω2 = 6 ω3 = 4 ω4 = 6

k1 = 2 k2 = 4 k3 = 3 k4 = 5

les coefficients ψ1 =
I1

μ4
00

, ψ2 =
I2

μ1
000

, ψ3 =
I3

μ7
00

, et ψ4 =
I4

μ1
001

, sont invariants en trans-

lation ainsi qu’à toute transformation linéaire. Reiss apporte aussi des invariants

aux changements de contraste (en plus d’être déjà invariants en translation ainsi

qu’aux transformations linéaires), les trois premiers étant θ1 = I4
μ00I2

, θ2 =
I2
1

μ00I3
,

θ3 =
I1I3
I4

.

5.4.2 Les invariants dérivés des moments de Zernike

La grandeur |Amn| est invariante à la rotation. Trier montre que les ordres 1

et 2 représentent l’orientation, la hauteur et la largeur, et qu’il faut monter jus-
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qu’aux ordres 8 à 11 pour retrouver une apparence raisonnable à la reconstruc-

tion. L’invariance à la translation et au changement d’échelle peut-être obtenue en

décalant et en normalisant la taille de l’image avant le calcul des moments. Le mo-

ment d’ordre 1 peut-être utilisé pour retrouver le centre de l’image, et le moment

d’ordre 0 donne une estimation de la taille. Belkasim propose aussi d’utiliser :

Bn,n+1 = |An−2,1||An1|cos(φn−2,1 −φn1) (5.42)

Bn,n+L = |An1||AnL|p cos(pφnL −φn1) (5.43)

où L = 3,5, . . . ,n, p = 1/L et φnm est composant de la phase de Amn tel que :

Amn = |Amn|cosφmn + j|Amn|sinφmn (5.44)

Une analyse de l’écriture formelle de ces invariants nous permet de conclure

qu’ils sont finalement des attributs issus des moments statistiques : à partir des

moments cartésiens, centrés ou de Zernike, il est possible d’établir une nouvelle

classe d’attributs qui résume ou extrait l’information utile des moments. Cette in-

formation nous ne pouvons malheureusement pas l’utiliser directement pour me-

surer la quantité d’information conservée par rapport à l’objet original. En effet,

il n’existe pas d’écriture inverse de ces invariants, et quand bien même, cela nous

ramènerait au moments originaux que nous avons déjà, et dont nous connaissons

la transformée inverse.

Leur popularité et leur efficacité, compte tenu des résultats que nous trouvons

dans la littérature, en font toutefois des candidats idéaux comme support d’infor-

mation quant aux transformations géométriques qu’a subies l’objet à reconnaître

par rapport à l’objet de référence.

5.5 Mesure de la précision

La mesure que nous cherchons à estimer correspond à la quantité d’informa-

tion qui est prise en compte par l’attribut. Cette mesure correspond au pourcentage
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d’information conservé par l’attribut par rapport à l’information complète. Dans

notre cas, cette mesure s’obtient par le biais d’une mesure de distance entre l’ob-

jet original et l’objet reconstruit. Toute la difficulté provient de l’application de la

mesure de distance à utiliser qui diffère selon la nature de l’information extraite

par l’opérateur de calcul de l’attribut. Dans le cas d’un opérateur de quantification

couleur, la distance s’appuiera forcément sur la perte de complexité obtenue, esti-

mée par une somme de différences couleur établies dans un espace couleur adapté

(ΔE ou ΔE2000 dans Lab par exemple). Les différences étant calculées entre la

couleur du pixel de l’image originale P1(x,y) et le pixel de l’image quantifiée

P2(x,y) et la somme conduite sur toutes les positions (x,y) de l’image.

Pour l’exemple qui nous intéresse, nous nous attachons à des objets binaires

de couleur noire (valeur nulle) sur fond blanc. L’objet reconstruit à partir des mo-

ments que nous utilisons n’est en revanche pas binaire, mais en niveaux de gris à

cause de la formulation héritée du domaine continu. La binarisation de l’objet est

donc un étage supplémentaire à prévoir avant le calcul de la distance entre objet

reconstruit et original.

5.5.1 Quelle fonction de distance ?

Soient deux images binaires P1 et P2 définies sur un même support spatial de

taille N ×M pixels avec P1(x,y) et P2(x,y) nuls pour tous les pixels de l’objet

représenté sur l’image originale (par voie de conséquence, P1(x,y) = 1 pour tous

les pixels du fond).

Les premières fonctions de distance auxquelles nous pourrions penser sont les

métriques de type Minkowski :

– L1 = ∑x ∑y |P1(x,y)−P2(x,y)|
– L2 =

√
∑x ∑y(P1(x,y)−P2(x,y))2
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– L∞ = maxx,y(|P1(x,y)−P2(x,y)|)
les métriques en L2 étant notamment bien adaptées dans notre cas où P1(x,y) et

P1(x,y) sont binaires.

La formulation à retenir pour une estimation de la précision doit être norma-

lisée entre 0 et 1, comme nous l’a imposé l’exploitation en tant que coefficient

d’affaiblissement dans le modèle des croyances transférables (chapitre 3).

La première mesure de précision proposée est alors :

dP(P1,P2) = 1− 1

N.M

N

∑
x=1

M

∑
y=1

|P1(x,y)−P2(x,y)| (5.45)

Cette métrique apparemment simple peut masquer les difficultés posées par

le choix d’une bonne formulation. Bien évidement, nous en avons formulé plu-

sieurs et recherché différentes propositions dans la littérature. Nous pourrions, par

exemple, dans le cadre d’objets binaires, proposer une expression du type :{
dB(P1,P2) =

1
k0

∑N
x=1 ∑M

y=1 P1(x,y).P2(x,y)
k0 = argSi,Si = {(x,y),P(x,y) = 0} (5.46)

où X correspond à l’inverse booléen de X et k0 le nombre de pixels de P1 qui sont

nuls donc appartenant à l’objet représenté.

Cette formulation est séduisante car uniquement centrée sur l’objet binaire

original et reconstruit. La normalisation par le nombre de pixels utiles de l’objet

représenté dans l’image originale lui confère en plus une meilleure sensibilité aux

évolutions des opérateurs en amont. Cependant, si nous posons complètement le

problème en considérant que l’image originale P1 est composée de k0 pixels de

valeur nulle (donc (N.M)− k0 pixels de valeurs non nulle) et que l’image recons-

truite est composée de l0 pixels de valeur nulle et l1 pixels de valeur non nulle

(l1 = (N.M − k1)). Les différents cas de figure possibles sont représentés dans le

tableau 5.5.1.
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l0 l1
k0 l00 l10

k1 = (N.M)− k0 l01 l11

TABLE 5.1 –

Ce tableau permet de comparer les quantités l00 et l11, nombre de pixels de

l’image reconstruite présentant la bonne valeur avec les erreurs de reconstruction

l10 et l01.

Dans le cas de la métrique issue de la distance de Minkowski d’ordre 1 :

dP(P1,P2) = 1− 1

NM ∑∑ |P1(x,y)−P2(x,y)|= 1− l10 + l01

NM
(5.47)

Si nous analysons différents cas de figure :

– Une reconstruction parfaite (l00 = k0 et l11 = k1) :

l10 = l01 = 0 ⇒ dP(P1,P2) = 1,

– Une reconstruction inversée (l00 = l11 = 0) :

l01 + l11 = NM ⇒ dP(P1,P2) = 0,

– Le pire cas d’une reconstruction d’une image blanche (l00 = l01 = 0) :

dP(P1,P2) =
l10
NM ,

– Le pire cas d’une reconstruction d’une image noire (l10 = l11 = 0) :

dP(P1,P2) =
l01
NM ,

la dynamique de la mesure est comme évoquée précédemment fonction des

ratios 1/NM dépendant de la taille des images considérées.

Dans le cas de la seconde métrique, l’expression de la formule pour le cas

proposé devient :

dB(P1,P2) =
l00

k
, (5.48)

ce qui donne, en reprenant les mêmes cas de figure que précédemment :

– Une reconstruction parfaite (l00 = k et l11 = k) :
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dB(P1,P2) =
l00
k = k

k = 1,

– Une reconstruction inversée (l00 = l11 = 0) :

dB(P1,P2) =
0
k = 0,

– Le pire cas d’une reconstruction d’une image blanche (l0 = 0) :

dB(P1,P2) =
0
k = 0,

– Le pire cas d’une reconstruction d’une image noire (l1 = 0) :

dB(P1,P2) =
l00
k = k

k = 1.

La dynamique de la mesure est ici supérieure à la première puisqu’égale à 1
k

avec k < NM (par définition l’objet n’est pas une image noire).

Cependant, comme le montre la séquence de cas, la mesure dB va avoir ten-

dance à surévaluer la mesure lorsque l’image reconstruite va tendre vers un objet

uniformément noir.

Au final, malgré une apparente simplicité de la formulation, l’expression dP(P1,P2)

prend en compte tous les paramètres nécessaires : la partie de l’objet similaire et la

partie du fond similaire entre les deux objets, et au final, la dynamique plus faible

n’est due qu’à une prise en considération de plus d’informations dans la double

somme.

5.5.2 La binarisation de l’image reconstruite

Les images reconstruites à partir des différents moments ne sont pas binaires

mais continues discrétisées. Pour appliquer les mesures de distance il convient

auparavant de binariser les images reconstruites. Comme nous avons pu le consta-

ter dans la première partie de ce chapitre, le niveau d’intensité moyen de l’image

reconstruite peut varier de façon importante (figure 5.2 et 5.3), l’utilisation d’un

seuil fixé a priori n’est donc pas envisageable.
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Cette question est pour nous une des premières applications de la mesure de la

précision locale pour déterminer le seuil de binarisation idéal. Nous avons choisi

de boucler selon ce critère de précision un système cherchant le seuil idéal de

binarisation (voir figure 5.4).

FIGURE 5.4 – Processus de calcul de seuil adaptatif

Ce schéma classique de système en boucle fermée laisse libre court au choix

de l’algorithme d’établissement du nouveau seuil (tracking, dichotomie etc.). Les

résultats qui sont présentés par la suite correspondent à un algorithme de poursuite

simple. Ils montrent selon toute vraisemblance un accroissement de la précision

jusqu’à un seuil idéal, puis une décroissance une fois ce seuil dépassé.

Les figures 5.5, 5.6 et 5.7 représentent chacune trois exemples de l’applica-

tion de cette technique de seuillage. On retrouve en haut l’individu original et sa

reconstruction, et en bas la reconstruction après seuillage accompagnée de l’évo-

lution de la précision en fonction de la valeur du seuil. Nous avons fait le choix

de prendre à chaque fois deux individus très différents au niveau de leur forme et

de leur complexité pour illustrer la différence de comportement de la précision.

Chaque figure est associée à une famille de moments, respectivement les moments

cartésiens, les moments centrés et les moments de Zernike.
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FIGURE 5.5 – Original, reconstruction, binarisation et évolution de la précision en

fonction du seuil - Moments cartésiens à l’ordre 15

FIGURE 5.6 – Original, reconstruction, binarisation et évolution de la précision en

fonction du seuil - Moments centrés à l’ordre 15

Nous constatons en premier lieu sur ces figures, et ce résultat était attendu

selon la théorie, que les images obtenues après reconstruction sont strictement

identiques que l’on utilise les moments cartésiens ou les moments centrés. Ce

phénomène est dû au fait que les bases de décomposition sont strictement iden-

tiques, la seule différence étant que les moments centrés sont une réécriture des

moments Cartésiens prenant en compte les transformations géométriques de type

translation. Il est donc en effet logique, pour une même image donnée, d’obtenir

strictement la même reconstruction.
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FIGURE 5.7 – Original, reconstruction, binarisation et évolution de la précision en

fonction du seuil - Moments de Zernike à l’ordre 15

Notons également que, comme attendu, la précision évolue effectivement en

même temps que la valeur du seuil, jusqu’à un optimal au delà duquel elle dé-

croît. Il existe cependant des différences dans l’évolution de la précision. D’une

part, avec les moments cartésiens (et centrés), l’optimum est atteint plus rapide-

ment pour le caractère alpha que pour le rectangle noir. L’information utile (i.e. les

pixels décrivant la forme) étant mieux répartie pour un rectangle plein que pour un

caractère au trait fin et de forme complexe, elle subit de fait moins fortement l’in-

fluence du phénomène de Gibbs. Nous constatons d’ailleurs très bien sur l’image

reconstituée que le rectangle semble plus compact sur un fond plus clair.

Notons d’autre part l’évolution de la précision au delà de l’optimum. Celle-

ci chute brutalement avec les moments cartésiens (et centrés), tandis que la dé-

croissance est plus douce avec les moments de Zernike. Ceci semble indiquer

une meilleure conservation de l’information pour cette famille de moments, ainsi

qu’une plus faible sensibilité au bruit induit par le phénomène de Gibbs.

Cependant, en s’attardant sur la valeur des optimums, en fonction de la forme

ou de la famille de moments utilisés, nous nous apercevons que ceux obtenus à

l’aide des moments cartésiens (ou centrés) sont meilleurs que ceux obtenus par les

moments de Zernike. Cela peut être dû à une trop forte sensibilité de la méthode de
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calcul de la précision (et du seuillage) au bruit généré par la reconstruction. Une

meilleure conservation de l’information originale par les moments Cartésiens (ou

centrés) peut également en être à l’origine. Trier[84] et Shutler[69] indiquent bien

que chaque famille de moments induits des déformations géométriques : les mo-

ments de Zernike ayant tendance à favoriser les arrondis (du fait de leur écriture

complexe) à l’inverse des moments Cartésiens qui eux favorisent les formes an-

gulaires.

5.5.3 Protocole

Dans l’optique de vérifier si la quantité d’information utile en fonction de la

taille du symbole est importante, un changement d’échelle est appliqué sur chaque

image de 1 à 3 (avec un pas de 0.1). A cause du besoin d’une taille normalisée

pour cette opération, nous ne pouvons utiliser que la base MNIST pour cette par-

tie. Tous les moments statistiques sont calculés de l’ordre 1 à 35, afin de prendre

en compte la dilution de l’information utile dans l’information générée par la re-

construction. Nous utilisons également un algorithme de dilatation pour obtenir

quatre nouvelles images (1x, 2x, 3x and 4x) afin de procéder à un changement

d’épaisseur de trait en compensation de la différence d’épaisseur entre les sym-

boles manuscrits et ceux générés artificiellement.

Notons enfin la particularité des moments de Zernike : l’analyse et la recons-

truction, ces moments s’inscrivant dans une base complexe, se font dans un cercle ;

il existe alors une zone qui n’est jamais traitée, et visible en noir sur les figures

vues précédemment. Afin de compenser ce phénomène, toute image analysée est

d’abord recopiée au centre d’une image plus grande, de façon à ce que l’image

originale soit inscrite dans le cercle d’analyse. Ensuite, pour la comparaison des

données, la mesure de la précision ne se fera que dans une fenêtre centrée, de la

taille de l’image d’origine.
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5.6 Bilan et synthèse des différents résultats

Toutes les figures représentent l’évolution de la précision pour les 3 familles de

moments, en fonction de l’ordre du moment. La figure 5.8 concerne les caractères

manuscrits de notre propre base et les reproductions manuscrites des symboles de

la base GREC’05 à gauche. Sur la droite, nous trouvons la précision obtenue en

utilisant les symboles de la base de test GREC’05 et les caractères grecs géné-

rés en utilisant un logiciel de traitement de texte. La figure 5.9 a été générée en

utilisant tous les caractères et symboles manuscrits ainsi que les images obtenues

en utilisant les différentes dilatations, et la figure 5.14 a été générée à partir de la

base MNIST et de différents niveaux de zoom, montrant l’impact du changement

d’échelle.

La première observation est que les moments cartésiens et centrés donnent

toujours sensiblement les mêmes niveaux de précision, ce qui est un comporte-

ment logique étant donné que la différence entre les deux écritures, comme nous

l’avons vu plus haut, ne réside que dans une translation qui présente une meilleure

invariance mais qui n’influe pas sur l’information conservée. De plus, les objets

analysés ici sont à peu près centrés dans l’imagette qui les représente, ce qui rend

caduc l’intérêt des moments centrés.

5.6.1 Influence de l’aspect manuscrit

Entre les parties gauche et droite de la figure 5.8, la différence est la précision

maximale pour les moments de Zernike, cartésiens et centrés. Pour les caractères

générés et les symboles, les moments non orthogonaux préservent plus d’infor-

mation que les moments de Zernike, et donnent la possibilité de recréer quasi
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FIGURE 5.8 – Évolution de la précision en fonction de l’ordre pour les caractères

et symboles manuscrits (à gauche) et générés (à droite)

parfaitement l’image originale en utilisant un ordre entre 15 et 20. Pour les docu-

ments manuscrits, les moments de Zernike donnent les meilleurs résultats. Ceci

peut être expliqué d’une part par l’épaisseur du trait (les caractères générés sont

plus épais que les manuscrits), et d’autre part par le fait que les symboles gé-

nérés sont plus "angulaires" que les manuscrits. En effet, et comme l’expliquent

Trier[84] et Shutler[69] du fait de leur base orthogonale et de leur forme com-

plexe, les moments de Zernike semblent plus adaptés aux formes arrondies, telles

que les caractères et les symboles manuscrits.

Afin de valider notre hypothèse sur l’épaisseur du trait, nous avons observé

l’évolution de la précision en fonction de l’ordre des moments, pour les images

d’origines dilatées plusieurs fois.

5.6.2 Influence de l’épaisseur de trait initial

Observons en premier lieu que pour la figure 5.9, la précision maximale obte-

nue avec les moments de Zernike n’augmente pas avec l’épaisseur du trait.

En ce qui concerne les moments orthogonaux (moments cartésiens et moments

centrés), nous pouvons voir que plus le trait est épais, meilleure est la précision
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(inférieure à 0.9 sans dilatation, supérieure à 0.9 après dilatation x4).

FIGURE 5.9 – Évolution de la précision pour différents niveaux de dilatation (1x,

3x, 4x)

Notons sur les figures 5.10, et 5.13 que les caractères et symboles manuscrits

sont réalisés avec de feutres ou stylos à pointe relativement fine (trait de contour

fin). Notons aussi, sur les figures 5.11, 5.12, que les traits des caractères et sym-

boles générés artificiellement sont eux plus épais.

En commentaire de la figure 5.8 nous émettions l’hypothèse que les diffé-

rences de précisions obtenues pour les caractères et symboles manuscrits, par

rapport aux caractères dits ”artificiels”, pouvaient s’expliquer par l’influence de
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FIGURE 5.10 – Extrait de la base RCSOFT - caractères manuscrits

FIGURE 5.11 – Extrait de la base RCSOFT - caractères artificiels

FIGURE 5.12 – Extrait de la base GREC’05

FIGURE 5.13 – Extrait de la base GREC/RCSOFT - symboles manuscrits
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l’épaisseur du trait. Les résultats que nous venons d’exposer renforcent cette hy-

pothèse : l’information utile sera d’autant mieux conservée par les moments car-

tésiens (et centrés) que le trait du caractère sera épais, alors que les moments de

Zernike ne semblent pas sensibles à ce paramètre.

5.6.3 Influence du changement d’échelle

FIGURE 5.14 – Évolution de la précision pour différents facteurs d’échelle (x1,

x2, x3)

Sur la figure 5.14, constatons d’abord que pour les résultats obtenus à l’échelle

1, des différences de comportement notable apparaissent entre les moments carté-

siens et les moments centrés. Ce phénomène s’explique par le fait que les images
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de la base MNIST sont petites (20x20 pixels) ; l’information utile (les pixels ap-

partenant à la forme d’origine) se retrouve rapidement diluée dans le bruit généré

par la reconstruction (interpolations, phénomène de Gibbs, seuillage etc.). Même

si en terme de coût de calcul, il peut sembler intéressant de travailler sur des

images de la plus petite taille possible, nous voyons très bien qu’une certaine sta-

bilité de l’évolution de la précision en fonction de l’ordre s’installe à partir d’un

changement d’échelle de 2.

Observons aussi la courbe en dents de scie de la précision pour les petites

échelles, qui se stabilise ensuite pour des échelles plus élevées. Notons également

une variation de l’ordre maximal avant la chute de la précision pour les moments

de Zernike. Ceci est attendu du fait que l’algorithme d’échelle génère de l’infor-

mation inutile. Du fait de la nature corrélée des moments non orthogonaux, chaque

moment ne porte pas que sa propre contribution à l’information individuelle. Ceci

dissout l’information utile pour les ordres de moment les plus grands. Même si

accroître le nombre de pixels utiles n’améliore pas significativement la précision,

cela contribue tout de même à en stabiliser l’évolution.

Finalement, nous pouvons voir sur toutes les figures que la précision augmente

jusqu’à chuter fortement, pour toutes les familles de moments. Ceci est dû, comme

nous l’avons vu précédemment, au phénomène de Gibbs et au fait que les trans-

formées inverses et la reconstruction se fassent avec des fonctions continues pour

estimer des fonctions discrètes : un dépassement de la fonction fini par se produire.

5.7 Conclusion

La sensibilité à l’ordre, épaisseur et taille peut être expliquée par la dilution de

l’information utile dans l’information totale (partiellement expliquée par la malé-

diction de la dimension), et par le phénomène de Gibbs. La théorie le prévoie et
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nous le voyons clairement dans nos résultats. Nous ne conseillons d’ailleurs pas

de changer l’échelle de l’image à cause du bruit induit par ce genre de méthode.

Les moments centrés et cartésiens semblent être les méthodes les plus précises

mais elles sont également les plus sensibles aux transformations géométriques, et

c’est un réel problème concernant l’écriture manuscrite et les documents tech-

niques complexes. Ces moments demandent cependant un très faible coût de cal-

cul comparé aux moments de Zernike. D’une part, sachant l’ordre optimal (entre

10 et 22), nous supposons qu’il est possible de proposer un traitement de recon-

naissance utilisant à la fois les moments statistiques et de l’information exogène

(par exemple, de l’information concernant les transformations géométriques ob-

tenues grâce aux différents invariants). D’autre part, nous retrouvons ici tout l’in-

térêt de la chaîne de traitement et de ses bouclages, permettant de combiner les

différents types de vecteurs de moments d’ordre le plus faible possible pour une

précision maximale et une sensibilité minimale aux transformations géométriques.

Dans tous les cas, le choix se faisant selon la connaissance de l’évolution de la pré-

cision, impliquant un processus d’apprentissage en amont.

A propos des différences de comportement de la précision entre les caractères

manuscrits et ceux générés, il ne doit pas exister d’influence de la géométrie des

symboles (comme l’angularité), seule l’épaisseur compte. Dans ce cas, il doit être

possible d’ajouter de l’information sur l’individu à reconnaître (pour une faible

coût de calcul) et de décider d’utiliser une dilatation si c’est un symbole manus-

crit.

Il pourrait être finalement intéressant d’analyser les effets de la précision si

nous utilisons ensuite une étape de classification après le calcul des moments et de

trouver une relation entre la quantité d’information préservée et les performances

de reconnaissance. D’autres méthodes de similarité doivent également être tes-

tées, comme d’autres métriques de distances, de comparaison entre les formes
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d’origine et celle reconstituée (c’est à dire une analyse au niveau de la forme et

non pas une au niveau des pixels) ou alors en se basant sur des notions comme

l’entropie de l’image.

Il est ainsi possible de choisir le descripteur de forme le plus approprié, en

prenant en compte la précision, selon une connaissance a priori du document en

cours d’analyse.
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“C’est le commencement qui est le pire, puis le milieu puis la fin ; à la fin, c’est la
fin qui est le pire.”

Samuel Beckett
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Chapitre 6

Conclusion
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6.1 Synthèse

Nous avons vu en introduction à ce document que les travaux présentés ici

reposent sur l’hypothèse selon laquelle toute application de traitement d’images

peut être représentée comme une chaîne de traitements simples, comme l’illustre

la figure 6.1.

FIGURE 6.1 – Une application de traitement d’images vue sous forme de chaîne

de traitements

Afin de gérer à la fois la combinaison de plusieurs opérateurs et les ”es-

sais” du système avec différents opérateurs et/ou paramètres, nous proposons la

construction d’une chaîne non linéaire, avec bouclage, renvoyant aux travaux de

Fayyad[27][26] sur la fouille de données et l’extraction de la connaissance dans

les bases de données.

Les décisions du système quant aux opérateurs à exécuter ou au réglage des pa-

ramètres se basent sur les outils statistiques apportées par la théorie de l’évidence

et particulièrement le modèle des croyances transférables. Nous intégrons dans

ces outils une mesure de la qualité (connue a priori, ou estimée a posteriori) des

traitements que nous appelons ”précision”. Cette précision est aussi utilisée pour

choisir dynamiquement les outils de classification en se basant sur les travaux de

Giacinto[32][31] sur la sélection dynamique des classifieurs. Tout ce processus

est représenté par la figure 6.2.
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FIGURE 6.2 – Chaîne de traitement intégrant la précision des attributs et de la

classification

6.2 Chaîne de traitement d’image : Théorie

Nous avons présenté dans le chapitre 3, les résultats obtenus avec une chaîne

de traitements complète, exécutée avec bouclage sur la base de caractères MNIST.

Le mode de fonctionnement de cette chaîne, a été réglé de manière à favoriser le

temps de calcul au détriment de la précision. Pour cela, notre chaîne exécute une

première passe avec une première famille de moments les moins coûteux en temps

de calcul, puis réinjecte les individus rejetés pour une deuxième passe avec cette

fois une famille de moments plus complexe, et ainsi de suite, jusqu’à ce qu’il n’y

ait plus de rejets, ou plus de méthodes de calcul d’attributs disponibles. Le taux

d’erreur global obtenu ainsi est présenté en figure 6.3 et le taux de rejet en figure

6.4.

Comme le réglage choisi impose en premier lieu le choix d’une méthode de

calcul d’attributs peu coûteuse (mais moins précise), le taux d’erreur global ne

peut pas être supérieur à celui obtenu avec la méthode choisie pour la première

passe de la chaîne, les individus mal classés n’étant pas rejetés, ils ne sont pas ana-
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FIGURE 6.3 – Taux d’erreur pour une

boucle à 3 étapes

FIGURE 6.4 – Taux de rejet pour une

boucle à 3 étapes

lysés avec une autre méthode ; le taux d’erreur obtenu avec la première méthode

est la limite vers laquelle tend le taux d’erreur obtenu avec notre chaîne complète

du fait de la recherche du temps de calcul minimum. Les résultats seraient nette-

ment meilleurs en choisissant un réglage privilégiant la précision au détriment du

temps de calcul.

D’autre part, la décision finale (bouclage ou rejet), se fait en utilisant le mo-

dèle des croyances transférables. Or, l’augmentation du nombre de classes im-

plique une répartition équitable de la croyance en toutes les classes, provoquant

une baisse du nombre de rejets. Notons que le système tend à ne plus rejeter au-

cun individu au delà de problèmes à quatre classes. Ce fait tend à privilégier des

développements autour d’approches hiérarchiques de décision pour optimiser le

critère coût/qualité.

Enfin, du fait que l’annulation des rejets coïncide avec la stabilisation des er-

reurs, nous supposons qu’à partir de problèmes à quatre classes, les erreurs entre

les méthodes ne se compensent plus et que le système atteint un point d’équilibre.

A l’instar de la méthode de sélection dynamique des classifieurs présentée au cha-

pitre 4, il faudrait une décision non plus basée sur la répartition des croyances

entre les hypothèses, mais sur le choix d’une méthode de décision localement la
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plus précise dans l’espace des croyances.

Nous pouvons dire au final que nous ne proposons pas encore ”LA” chaîne

complète dynamique de traitement d’image, exploitant à tous les étages des me-

sures sur l’information en sortie des opérateurs pour choisir dynamiquement l’opé-

rateur prochain. Nous proposons en revanche un formalisme permettant d’élaborer

la structure d’une telle chaîne.

6.3 Critique/Perspectives

6.3.1 Critique

Le travail présenté ici n’est évidemment pas parfait, et souffre de plusieurs

points critiquables.

Dans un premier temps, la méthode présentée au chapitre 3 ne permet de dé-

cider d’un bouclage éventuel qu’une fois arrivé en fin de chaîne. Afin d’optimiser

les résultats et le temps de calcul, l’idéal voudrait que cette décision se prenne à

chaque étape, c’est à dire après analyse de chaque sortie de chacun des opérateurs.

Pour le moment, le système ne peut que constater un enchaînement non optimal

une fois ce dernier réalisé.

Toujours en ce qui concerne le chapitre 3, l’écriture théorique montre une

double influence de la précision de la sortie de l’opérateur de descripteur de

formes ; elle est prise en compte à la fois par le classifieur (ce qui est logique

puisque l’opérateur de classification sera moins performant avec des attributs peu

précis) et sur la décision finale (intégration de la précision de l’attribut via le mo-

dèle des croyances transférable).

Nous voyons enfin, au cours du chapitre 4, que le classifieur n’est pas choisi
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directement en fonction de l’opérateur de calcul des attributs (cf. idée de Singh &

Singh [70]). Étant donné que le classifieur est choisi en fonction de sa précision

locale, et que celle-ci est forcément liée à sa capacité à discriminer les données

fournies par l’opérateur de descripteur de formes, nous ne savons pas jusqu’à quel

niveau joue cette influence.

6.3.2 Perspectives

Au delà des critiques présentées ci dessus, quelques amélioration et optimisa-

tions pour compléter notre travail. Ces améliorations portent d’abord sur la partie

”décision” (chapitre 3), et particulièrement la gestion du conflit. Le conflit, en

théorie de l’évidence, a été intégré par Smets[73], quantifie la discordance entre

les sources de croyance et s’écrit :

K = ∑
B∩C=0

m1(B)m2(C) (6.1)

On retrouve d’ailleurs cette valeur au dénominateur de la formule de combi-

naison de Dempster[15][16] :

m(A) =
∑B∩C=A m1(B)m2(C)

∑B∩C �=0 m1(B)m2(C)
∀A ⊆ Ω (6.2)

Nous avons vu que le système mesure d’abord le conflit entre les sources (en

fin de chaîne), et, si sa valeur est acceptable (faible conflit), calcule les probabili-

tés pignistiques de chaque hypothèse. Pour optimiser le traitement et éviter le test

d’une condition (i.e. si... alors... sinon...), il est tout à fait imaginable d’intégrer

la mesure du conflit comme pondération des probabilités pignistiques favorisant

l’hypothèse du rejet.

D’autre part, toujours en ce qui concerne le système de bouclage (chapitre 3),

nous présentons une méthode de décision. Comme notre travail se porte sur de

la combinaison d’opérateurs, nous pourrions considérer l’étage de décision finale
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comme un opérateur, et intégrer dans le système différentes méthodes de décision,

dont la combinaison serait la décision du système en fin de chaîne.

Pour finir avec les améliorations portant sur l’étape de décision, nous avons

imaginé intégrer deux nouvelles notions :

– La précision d’un opérateur : en se basant sur les notions utilisées en mé-

trologie, la précision d’un opérateur (à ne pas confondre avec les mesures

de précision a priori et a posteriori de l’information manipulée par les opé-

rateurs) serait la finesse de l’information en sortie de cet opérateur, ou une

marge d’erreur. Cette notion correspond à un indice de confiance en l’opé-

rateur, en fonction des données sur lesquelles il travaille.

– La pertinence d’un opérateur : cette information est, elle, plus sémantique.

Elle décrit l’utilité d’un opérateur en fonction des données à manipuler. La

pertinence d’un opérateur de traitement d’image couleur serait par exemple

très faible pour une image binaire.

Ces informations contextuelles peuvent aisément être mises en place grâce no-

tamment à une description sémantique de chaque opérateur qui serait intégrée à la

base de connaissance du système.

La suite du travail réalisé sur les classifieurs (chapitre 4) pourra par exemple

concerner l’exploitation de la forme du voisinage, en utilisant l’information por-

tée par la covariance entre individus (matrices de variance/covariance, valeurs

propres), dans l’idée de créer une métrique adaptative comme montré dans [35].

Ce genre de métrique réduit le voisinage dans les directions le long desquelles les

centres des classes diffèrent, avec l’intention de finir sur un voisinage pour lequel

les centres des classes coïncident (et avoir ainsi le plus proche voisinage approprié

pour la classification).

Enfin, le travail présenté sur les opérateurs de calcul d’attributs (chapitre 5)
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pourra se voir compléter par la génération des instances des opérateurs de calcul

des attributs à la volée (i.e. gestion des paramètres). Il pourrait être finalement

intéressant d’analyser les effets de la précision si nous utilisons ensuite une étape

de classification après le calcul des moments et de trouver une relation entre la

quantité d’information préservée et les performances de reconnaissance. D’autres

méthodes de similarité doivent également être testées, comme d’autres métriques

de distances ou en se basant sur des notions comme l’entropie. Il est ainsi possible

de choisir le descripteur de forme le plus approprié, en tenant compte de la pré-

cision, selon une connaissance a priori, en fonction d’informations à propos du

document en cours d’analyse.

C’est dans cette approche que s’inscrivent les travaux actuels de Sébastien

Desbouchages[20][62], au sein du Laboratoire XLIM-SIC, basés sur un système à

plusieurs familles d’attributs (histogrammes des couleurs, caractéristiques de tex-

ture, attributs de formes etc.). Un tel système choisit dynamiquement l’opérateur

de calcul d’attributs, ou pondère sa décision, en fonction du critère de précision

fourni par les attributs. À l’heure actuelle, ces travaux montrent qu’un tel système

est réalisable, et améliore les taux de reconnaissance obtenus avec des classifieurs

et des attributs simples.

6.4 Conclusion finale

Au delà des faiblesses et des amélioration de ce travail, nous avons posé en

début de document un ensemble de questions mesurant si nos objectifs initiaux

sont atteints ou pas. Revoyons à présent ces questions, ainsi que les réponses pro-

posées, basées sur le contenu du manuscrit.

– Avons-nous une application de reconnaissance de caractères ? Clairement

oui. Notre application présente évidement des faiblesses, elle tient plus du
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prototype que de l’application grand public, mais nous avons bien réalisé

un procédé capable de reconnaître des caractères manuscrits après appren-

tissage.

– Cette application se construit-elle dynamiquement par sélection dynamique

des opérateurs disponibles parmi une bibliothèque d’opérateurs simples ?

Nous montrons, dans le chapitre 5, comment choisir dynamiquement un

opérateur de description de forme. Nous détaillons également, au cours du

chapitre 4, comment il est possible de choisir dynamiquement un opérateur

de classification en fonction de la précision locale de celui ci dans l’es-

pace des attributs. Nous expliquons enfin, dans le chapitre 3, comment il est

possible, d’une part, d’avoir une chaîne de traitements construite dynami-

quement en fonction de l’individu en entrée, des critères d’estime et d’usage

(i.e. privilégier le temps de calcul sur la précision du résultat ou vice versa).

D’autre part, nous détaillons comment intégrer à la fois la précision des opé-

rateurs de calcul d’attributs et la sélection dynamique de classifieurs, avec

exploitation de la réponse de ceux ci comme mesure de précision a poste-

riori, par le biais du modèle des croyances transférable, pour obtenir une

chaîne de traitement non linéaire et dynamique.

– Les performances en terme de taux de bonne reconnaissance sont elles

meilleures que celles obtenues par le meilleur enchaînement statique des

opérateurs utilisés ? Nos résultats sont encore très loin de ceux présentés

dans la littérature, obtenus avec des méthodes bien plus complexes. Au re-

gard par contre des familles d’attributs choisies, ainsi que les outils de clas-

sifications, nous proposons, dans les chapitre 4 et 5, des résultats meilleurs

que ceux obtenus par choix statique de la méthode de calcul d’attributs et

du classifieur.

– Ce travail apporte t’il une base de réflexion théorique au problème ? C’est
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certainement l’objectif principal de notre travail et nous n’avons aucune-

ment la prétention d’apporter la meilleure réponse. Nous expliquons tou-

tefois le principe de sélection dynamique d’un classifieur et proposons un

formalisme pour les opérateurs, leur sélection ainsi que la décision à prendre

en fin de chaîne.

Au final, nous pouvons dire que, bien qu’il subsiste encore énormément de

travail avant d’aboutir à une chaîne complète de traitement d’image générique,

dynamique et auto régulée, nous avons atteint les objectifs visés au début de ce

travail. Nous espérons fortement que ces travaux serviront de base pour des études

et des développements ultérieurs sur le sujet.
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“Dans toute action, dans tout choix, le bien c’est la fin, car c’est en vue de cette
fin qu’on accomplit toujours le reste.”

Aristote
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