RECONNAISSANCE DE
FORMES

Une Courte Introduction



Introduction

Qu ’est-ce qu ’une forme ?




Introduction

Qu ’est-ce que reconnaitre une forme ?

Nommer

Interpréter
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Systeme de Reconnaissance de Formes :
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Introduction

Elimination du bruit
Filtrage

Preé-

Normalisation, :
Seuillage, traitements
Réhaussement

de Contraste... ?
Morphologie

Suppression des

Mathématique
redondances...

(€rosion, ouverture,
amincissement...)
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Détermination et
Extraction
des Indices

Espace Espace

des Analyse des

Représentations Parametres
Calcul des

Caractéristiques
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Exploitation de la
Connaissance a priori

Espace . Espace
des s Apprentissage des
Parametres Noms

Extraction de
Prototypes de Classe
ou Modeles
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Classement :
- definitif,
- ambigu avec score
- ou rejet

Espace
Espace des
des > Decision Noms
Parametres

B
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Interprétation en
fonction du contexte
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Ensemble des Formes

Apprentissage<;3>

_____

i
i
"

A = Ensemble d ’échantillons pour chaque classe
A = [0 = Apprentissage Non Supervisé

A # 1 = Apprentissage Supervise



Introduction

* Principe de Réduction de dimension des espaces successifs :

* Importante lors de la phase d *Analyse

* Finale lors de la phase de Décision

* Une Histoire de Projections Successives

 Choix Déterminant des Caracteristiques lors de 1 *Analyse
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Applications
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Introduction

Applications

Commande Vocale

*Dictée Automatique

*Traduction Temps Réel de Langues Etrangeres
*Re¢éducation de Mal-Entendants

*Indexation de films

Discipline :

*Décodage Acoustico-phonétique

*Reconnaissance de Mots, de Phrases, de
Locuteurs

*Compréhension du Dialogue Oral
Homme-Machine



Introduction

Applications

*Tr1 Automatique de Courrier par Lecture et
Reconnaissance des Adresses

 Authentification de cheques bancaires
Saisie et Archivage de Documents

*Reconnaissance de Signatures

*OCR



Introduction

Applications

*Traitement, Analyse et Interpretation des Images
*Reconnaissance des Empreintes Digitales

*Analyse d 'Images de Radiographie ou
d ’Echographie

*Analyse de Défauts de Pieces d *Usinages
*Surveillance de Processus en Robotique

*Géophysique : Analyse d ’Images
de Satellites pour les Prévisions
M¢téorologiques

*Analyse du Sol en Pétrographie

eIndexation



Introduction

Reconnaissance Intelligence
de Formes > > Artificielle
Perception 44— Interprctation

(Organes Sensoriels) (Connaissances)




Introduction

2 Voies
47 pour la @
Reconnaissance

Statistique Structurelle

Théorie de la décision Théorie des langages
Approche holistique Approche par decomposition

Extraction de mesures Decomposition en un
caracteristiques globales ensemble de composants

ou « features » ou « pattern primitives »

Partitionnement d ’espaces || Analyse grammaticale selon
de parametres des regles syntaxiques



Introduction

2 Voies
pour
1 ’Analyse
Globale Structurelle
Formes Simples Formes Riches en

Informations Structurelles

Ay

Description en Formes Primitives

Numerique Logique o
ou ou .
Quantitative Qualitative Agencement Relatif de ces Sous-

Formes
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2 Voies
pour 1
la Decision
Statistique Structurelle
Classification Automatique Structures de Graphes
Discrimination Fonctionnelle Structures Syntaxiques
M¢thodes Connexionnistes Programmation Dynamique
M¢ethodes Statistiques Bayésiennes M¢éthodes Stochastiques

Les k Plus Proches Voisins



Introduction " "

Exemple

Reconnaissance de chiffres manuscrites :

1. Réflechir sur la forme des chiffres et en faire 1 *analyse :
orientations statistique, structurelle, statistico-structurelle.

2. Définition des caracteristiques discriminantes.

3. Extraire 1 ’ensemble de ces attributs caracteristiques sur un
ensemble d ’apprentissage.

4. Déterminer les séparatrices des classes sur 1 ’ensemble d ’
apprentissage ou entrainer un réseau de neurones...

5. Lancer la décision (affectation a une des 10 classes) sur les
formes présentées a | aide du processus de decision choisi pour
1 "analyse : traitement de 1 "1mage pour segmenter les chiffres,
les prétraiter, extraire les caractéristiques...



Exemple

Codage

Filtrage du bruit
Normalisation

Squelettisation

Segmentation

0000000003353 33
0000000002333 3
000000000°%3333 3
0000000000 23333%
0000000008#25 555
OOOOOOOG??E?SESS

uoIs109(J

A 4

«3»

avec un score de
0.6
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» Probleme de la segmentation de mots en caracteres ou

graphemes Pu

Figure 6.45. Emplacement de la ligature par projection verticale,
d’aprés [Kah87].

= Approche holistique de la reconnaissance de mots

= Programmation Dynamique



Codage I

Image

Codage

139 140 136 140 172221 217 222 219 217
136137 137 143 169 219212 218 222 200
139 140 139 138 171 208217 214 222213
141 145 145 145 172 219 204 222 217 205
138 139 147 147 172 217 208 209 224 203
143 146 143 143 170219 220 234 225 201
150 144 144 146 172 217 222 22] 222 210
137 132 138 137 166 22] 219 224 229 210
138 143 140 146 170 222 221 225 213 196
146 145 141 142 169 221 222 223 218 169
L42 140 140 14T 172 217 223 225 223 215
150 143 145 147 170 225 X258 222 216 220
145 140 144 139 169 323 F25 213 227 223
142 130 143 144 172 224 224 225 229 224
TAT 14 |45 14T 170 227 229 218 233 225
142 141 140 147 173 226 227 227 233 224

DISI2Z2 DIR VLR P20 D0 108 108 116 116
PISONIT I8 I8 106 107 LIS 117 L% 112
PR NG Ta i ThE 10T LIS 119113
P20 020 P20 120 106 107 115 LIT L7 116
I I2Z 006 108 120 106 104 115 114 120
TISTIELIT U020 D08 LI 16 116117
TETIEVIF NG T8 L9 119 115116113
PIEIZD LT 91 105 LI LIZ LI LG
PP LIRS I IR AT 05 L 116 11s
FIENIS NG9 106 106 11T LIR L4 115
FISTIZ 119119 TEB 119 118 119 118 118
U7 020 00T 0090 107 L% 115 119 120
BROLIT IS LIS 1% 19 119 116
FIS IR VIS I2] 121 18 106120 119119
P00 022 108 123 1090 120 120 124 118 120
DIE LIS DIE 120 120 120 109 120 119 122




Un format portable : pgm ou ppm ou pbm

P2

#feep.pgm

105
4
0001144300
0141144300
0031144300
0001133300

0001122222

P3

# example from the man

page

4 4

15

OO0 000000 15015
0000157 000000
0000000157 000

15015 000000000

Logiciels libres de manipulation: gimp et imageJ



Exercice : http://sip-crip5.org/lomn/ti.ntml

Creéation des biomorphes par fractales

Noir et blanc
Pour chaque point du plan imaginaire (z=x+iy)
On lance une boucle de 10 iterations :
On calcule z=f(z)
Si (|x[>10 ou |y|>10 ou |z|>10),
on quitte la boucle.
En fin de boucle :
Si (|x|>10 ou |y|>10),
on margue un pixel noir sur fond blanc.

Couleur
La couleur dépend du nombre d'itérations et de la valeur de |x|, |y, |z|.

_ Ensembles de Julia
FonCUOn f(Z) zz?d?c;gigio.éssi

20.32+0.43i
f(Z) = zExposant + C =-0.0986.0.65186,

c=0+j

=-0,4+0,7i,
=-0,7+0,3i

=-1,77+0,01i
=-0,15+0,45i

(9] (9] O 0




Qu ’est-ce que la parole :

« Parole = Onde

e Intensite : déebit du flot d ’air +
ouverture des cordes vocales

« Hauteur : fréquence de vibration des cordes vocales
pour les sons voises

e Timbre : modulation de 1 onde
par la forme du conduit vocal



Travail du phonéticien :

- Isoler 1 onde continue en « segments » phonétiques
e Classifier les sons d ’une langue

Utilisation d "une unit¢ sonore minimale : le phoneme



Caractéristiques Genérales des Voyelles du Francais :

 Vibrations des Cordes Vocales
e [Liecu de | ’articulation
e Stabilité des Articulateurs

* Deux classes : voyelles orales et voyelles nasales



Caractéristiques Articulatoires des Voyelles du Francais :

- Aperture Vocalique (petite, moyenne et grande)
 Licu d ’Articulation (antérieure, posterieure)

* Intervention des Levres (labiales et non labiales)



Classement Articulatoire des Voyelles Orales du Francais :

Voyelles Fermées Semi-  Semi- Ouvertes
Fermees Ouvertes

Antérieures 1 e € a

non labiales

Antérieures y 0] 0

Labiales

Postérieures u 0 []

Labiales

ooooooooooooooooooooooooo

» Compact

Aélgu

Grave




Caracteristiques Acoustiques des Voyelles du Francais :

 Sons Voisés
* Résonance de 1 *onde glottique dans la cavite orale

* Formants Fi = Maxima du spectre d ’énergie par
ordre décroissant



Schéma de Production d "une Voyelle :

Spectre
Son émis —ep-
l . Courbes en fréquence
du conduit vocal
Conduitvocal {___ F2 '\
(résonateur) Fi
li ]
Amplitude Spectre de raie
Onde glottique o [Tk
Cordes vocales IIHHHIIIII .
f | Fréquence

Flux d’air

Poumons




Classement Acoustique des Voyelles Orales du Francais
selon les deux premiers formants F1 et F2 :

> 12
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Prétraitements

Une image peut étre modelisée de plusieurs facons
« une fonction continue de deux variables f(x,y)
e Une matrice 2D, discretisant la fonction f(x,y)

e |a réalisation d'une Variable Aléatoire

-> modele de traitement mathématique, algorithmique, physique



!

Prétraitements

* Suppression du Bruit (hautes fréquences ou bruit blanc)
* Correction des Erreurs
* Homogénéisation des Données

e Réduction des Données



. I .

Prétraitements

Filtre médian

image initiale

image initiale filtrage moyenneur 15x15
{



Prétraitements

nombre de pixels
61 495 —
40000 —
20000 ~
! I
0 100 200 255
niveaux de gtis

B

Figure IV.2 : Image de Neuroblastomes de souris différenci€s et son histogramme

nombre dé pixels
164450
150000 —
100000
50000
0 L AADA\'IﬁhM
0 100 2005 =236255
niveaux de gris

Figure IV.40 : Image de neuroblastomes de souris différenciés pré-traitée et son histogramme
sur lequel on a placé la valeur du seuil déterminée automatiquement




Analyse d'images

Indices Visuels ou Primitives :

* R¢gions

e Contours

\

Primitives
Duales



Image originale Images segmentées en

régions




Parametres calculés sur les Indices Visuels:

*Topologiques : Surfaces, Périmetres, Concavités, Trous
*d ’Orientations : Moments d ’[nertie du Second Ordre
*de Formes : Compacité, Allongement

Statistiques : Histogrammes, Moyennes, Variances,
Entropie, Dissymeétrie, Applatissement

*Relationnelles : f(Ri, Rj) : ' = Plus-Grand, Au-dessus,
Adjacent....



Indices Visuels :

* Fronticres Homogenes

A

Image de contour par
Deriche

Images de
Contour

1gure IV.22 : Deriche oc = 1) surl 1mage
originale suivi d'un seuillage par hystérésis
(Sh=25,5,=5)

Figure IV.23 : Fermeture de contours sur
I'image de la figure IV.22




Fopoe TY 41 Tmaee clvemie par le sew: Tlage Figure I'v 43 © Image ces germes Fignre 1%.44 = S perpos o de Pmags des
aurzmanicu: gormes ol de Limage criginals



B |

Contour
- Approximation polygonale

* Codage de Freeman ...

2
A .
1 1
0
\/

P~ [1.6] et suite des directions : {7,7.1.1,7 7.6,5,55,533332L1}

Figure 3.17 : Exemple de code de Freeman



Contour

Parametres :

» Convexite
» Abscisse Curviligne

e Courbure




Indices phonétique ou linguistique ou
Primitives :

Mots
*Syllabes
*Phonemes

Parametres d ’analyse :

*Temporelle, Fréquentielle

*Cepstrale



- Segmentation : clé de voute de 1 *Analyse
d ’Image ou de Parole

» Segmenter - Reconnaitre . Paradoxe et Confusion




: N 2 # e e *%3*;&%#
a) Image 1.a bruitée: SNB = 5dB

iy

Image « segmentée » = abus de langage ?

Nit; tieze 1s/o way 0 20 throughl customs at

Attanita wiihout changing

S




Analyse

nb pixels

extraction de

classification
composantes

A connexes

L ¢

seuillage

—

niveaux de gris

Figure II1.7 : Segmentation en régions par seuillage

ler Attribut

A
[ ] . & ®
e ® o o -
Classe 3 - e . - -
] - Classe 1
| |
O O L ’
Classe 2 o OOO o -
O (@] OO o
}

2éme Attribut

Figure II1.8 : Classification des points dans I'espace des attributs

(3 classes, dimension 2 de 1'espace)



Segmentation, souvent egale a de la classification
automatigue de pixels dans un espace LI"

r. " .: l.,_ s P dal :.. j - h(a)A

Quantification en niveau de gris = -,
dans 0% ou en couleur dans 03 & 4



Introduction Apprentissage & Décision

Exemples:

3-image initiale b - quantification couleur par la méthode
des nuées dynamiques. ({7 classes|

Applications:
Cosmétique, Diagnostic, quantification couleur



Apprentissage & Décision

Classification Automatique

« Cadre typigue de la classification non supervisee, cad sans
exemples.

* Notion de Proximité dans un espace metrique

 Principe : Classification et Décision par la Distance

* Proprietés d 'une Classification Idéale :
 Compacite
o Separabilité

e Dans la pratique, Défaillance de Formes (« floues »)



Apprentissage & Décision

Classification Automatique

*Distance Point-Point:
d(p,m) = Hamming, Euclidienne

*Distance Point-Classe :
d(p,C) = inf {d(p,m); m{JC}

eDistance Classe-Classe :
d(C1,C2) =inf {d(p,m);pl/CI et m[/C2}



Apprentissage & Décision

Classification Automatique

*RF < Dé¢finition de Distances Adaptees

*Attribution de x a C, = C, =Argmin;d(x,Ci)



Apprentissage & Décision

Classification Automatique

Arbre de Longueur Minimale

Le Graphe des Distances :




Apprentissage & Décision

Classification Automatique

Arbre de Longueur Minimaie

Algorithme de Prim :

Initialiser le graphe résultat a un point quelconque
pouride 2 an (nombre de points du graphe) faire

Chercher une aréte (x,y) de cout minimal joignant un point
du graphe résultat a un point extérieur au graphe resultat

L ’ajouter au graphe résultat : g — g [J (x,y)

fin pour



— - Apprentissage & Décision

Classification Automatique

Arbre de Longueur Minimaie

Arbre de Longueur Minimale et
Application a la Classification :




Apprentissage & Décision

Classification Automatique

Arbre de Longueur Minimaie

*L1¢ au groupement hi¢rarchique et a la notion
de distance ultramétrique

*Sensibilité au choix de la distance

Instabilité Structurelle ou Effet de Chaine



— - Apprentissage & Décision

, . Classification Automatique
Nuées Dynamiques ou K-lvieans

*Partition en K classes d ’un ensemble E :
*Minimisant un critere global J :

*A partir d ’¢léments suffisamment représentatifs de
chaque classe ou noyau

*Algorithme a convergence rapide vers des minima locaux
pour classer plusieurs milliers d ’objets



« Clustering »




« Clustering »

Nu¢es Dynamiques

Algorithme
ISODATA

C-moyennes floues




« Clustering »

DIDAY

@
.:.
[ |
o O — >
@
..: [ |
Q
...
@

Principe des Nuées
Dynamiques

o)
]
o o —> o o
o o8 m o o 8
o.o. o.:
®
o)
[T
e o
®
® o..t
e o °®



« Clustering »

Algorithme itératif de type
ISODATA

= Nombre de groupements C connu
= Minimisation itérative d'une fonctionnelle J(V)

= V est un vecteur de parametres de forme : on
peut prendre par exemple le barycentre m. d’'un nuage de points C.



« Clustering » Cas « Général »
Principe des C-moyennes

=Minimisation de la fonction objective :

In(UPESS upd (el

j=l1 i=l



« Clustering » Cas « Crisp » : uz‘j[{(),l}

Nuées Dynamiques ou K-Means ou C-moyennes

Algorithme :

1. Choisir au hasard C Noyaux {YIO , Y20 s Y,?}

2.n <« 0

3.n « ntl

4. Pour chaque valeur de k (de 1 a C), calculer
& - OED 2k, f(x 1< £ Y
Calcul de Y'a partir dew,

Fin pour

5.8 of #af” et n<n, retourneren3

Sinon arrét

Fin Si



« Clustering » Cas « Fuzzy » :Mij:[O,l]

= Coefficient d 'appartenance u; dans [0,1]
80 @)
Vie—o °8 o u,,=0.6

° o l// u,,=0.4
°
o o n

= Dans le cas ou m=2, minimisation de la fonctionnelle
suivante :

J (U, V)—ZZM 2d (V)

j=l1 i=l



« Clustering » Cas « Fuzzy » :Mij:[O,l]

En utilisant la formulation lagrangienne, on montre gue
minimiser J revient a résoudre ce systeme couplé :

ad(XZ I/]
9 .
Eul] OVJ =0

Urs—

Z d(Xz,Vv
d (XZJ/]




« Clustering » Cas « Fuzzy » :Mij:[O,l]

Systeme résolu par le schéma algorithmique itératif suivant :

1. Choisir au hasard C Noyaux V,
2.t « 0/* Iteration™®/

3.t « t+1
4. Répéter
* Pour chaque valeur de i (de 1 a N),
Pour chaque valeur de j (de 1 a C), calculer
Fin pour
Fin pour
o t=t+1
*Pour chaque valeur de j (de 1 a C),
Résoudre Z 2(1-1 )0 d(xl» D=

i=1

Fin pour

Tant que un critére d’arrét n’est pas atteint

wi(1)= 1

S d (x,V )

e d (xi,V)



« Clustering » Cas « Fuzzy » :Mij:[O,l]

Dans le cas classique ou on utilise la distance classique

d(xiV )= (xi=V ) A(xi=V )

On met a jour les prototypes par I'équation suivante :

Il s’agit de l'algorithme du Fuzzy C-Means
classique



« Clustering » Cas « Fuzzy » :Mij:[O,l]

Ajoutons que pour m=1, il n'y a pas de clustering flou
meilleur que le mellleur des « crisp clustering ».

Mais pour m=2 (le cas étudié), il y a des cas pour
lesquels le clustering flou a de plus petites valeurs
pour J,(U;V)



O

« Clustering »

Algorithme des C-Moyennes Floues Exponentielles
(CMFE)

> Prototypes : centroides V; et
matrices de covariance floue F

Zu (xi—=V)(xi— V])
Zu

= Distance : exponentielle d.

dj(xl.,vj) [det(lf )] exp[z (x" _VJ')TFZ'_I()C' _vj)}

J

Fj =




O

Algorithme des C-Moyennes Floues Exponentielles
(CMFE)

« Clustering »

(a) (b)

(c) (d)



« Clustering »

Comment déeterminer
le nombre de groupements C optimal ?

Critere numeérique :
la Densité Moyenne
de Partition

(DMP) ?




« Clustering »

Critere numérigue :la Densité Moyenne de Partition

Avec X :{xDX :(x—Vj)F}‘l(x‘Vf)<1}

Si= ZMZ]

xil1X j
1/2
et I'hypervolume flou de chaque cluster I/j:‘E‘



« Clustering »

Pe 96, A Comparative
' " Hybridization
\ \ Experiment
=T pseudo-colour
sample :
(labelled) ™\ \ \ Image
A \z’\*‘-{"
S e ‘
\ / -

“eeeley “e s ele.
e e faLa e e faue s
—y
sdas s e sdases

e Leeds Lo eds
Copyright © 1998-9 by Jeremy Buhler

probe
(on chip)

[image from Jeremy Buhler]



« Clustering »

|
ilz Il
|

Regroupement en
famille de genes
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Apprentissage & Décision

, . Classification Automatique
Nuées Dynamiques ou K-lvieans

e Fonction de dissemblance f;
I DE,DwD0(E)= f(x,w)00°
Critere a Minimiser Theorique :

J0)=22 /v w)

a1 xUw

Critere a Minimiser Pratique a 1 aide d *un noyau Y, par classe :

JO)=22 /xY,)

a1 xUw




— - Apprentissage & Décision

, . Classification Automatique
Nuées Dynamiques ou K-lvieans

Algorithme :

1. Choisir au hasard K Noyaux {YIO , Y20 s Yz?}

2.n < 0

3.n < n+l

4. Pour chaque valeur de k (de 1 a K), calculer
& - WOEO#k ™S f(x, Y]
Calcul de Y'a partir dew,

Fin pour

5.8 of #af" et n<n, retourneren3

Sinon arrét

Fin Si



Apprentissage & Décision

Classification Automatique
Nuées Dynamiques ou K-ivieans

Exemples :

1
card (W) Z i

xUew

* Y= Centre de Gravité de la classe w=

*JxY) =d(x, Y,)

5 X : x 3 X
Caleul des ! X : X : X
nouveaux ! X ® X x Poox ‘ X X X &
noyaux i partir : X X : e X X : ®x b
des partitions. ® X X X X : X X
:‘ x : X : X
. Initialisation: choix au hasard :
l © des noyaux : ‘

Partitions en

associant le
noyau le plus
proche. :

Stabilité: arret de l'algorithme

Figure 10.8 : Construction de 2 classes par l'algorithme des nuées dynamiques



Apprentissage & Décision

, . Classification Automatique
Nuées Dynamiques ou K-lvieans

Amélioration :

*Prendre en Compte la forme des Classes en Création :

== Distance a 1 ’axe principal d ’inertie par exemple

eGérer le recouvrement des Classes

== Attribution floue par exemple



— - Apprentissage & Décision

, . Classification Automatique
Nuées Dynamiques ou K-lvieans

Exemple du Fuzzy K-Means :




d

y m m

i

* Hnorenssage
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Classification automatique
Programmation Dynamique
Discrimination Fonctionnelle
Connexionisme

Statistiques bayésiennes

K-ppv

Methodes stochastiques

Approches syntaxiques et structurelles



Cette notion englobe toute méthode permettant de construire un modele de
la réalité a partir de données.
Il existe deux tendances principales :

«Celle issue de I'lA qualifiée de symbolique

«Celle issue des statistiques qualifiée de numerique

La fouille de données prend en charge le processus complet d’extraction de
connaissances : stockage dans une BD, sélection des données a etudier,
nettoyage de ces données, puis utilisation des apprentissages symboliques
et numeriques afin de proposer des modeles a l'utilisateur, enfin validation
des modeles proposeés.




Le grand dilemme de 'apprentissage.

La precision est définie par un écart entre une valeur mesurée ou prédite et
une valeur réelle. Apprendre avec trop de précision conduit a un “sur-
apprentissage”, comme l'apprentissage par coeur, pour lequel des détails
insignifiants (dds au bruit) sont appris.

Apprendre avec trop peu de précision, conduit a une surgénéralisation telle
gue le modele s’appligue méme quand l'utilisateur ne le désire pas.

Il existe des mesures de généralisation, et I'utilisateur peut fixer le seuil de
généralisation qu’lL juge optimal.




La classification (voire Analyse de données) consiste a regrouper des
ensembles d’exemples non supervisés en classes.

Ces classes sont souvent organisées en une structure (clustering). Si cette
structure est un arbre, alors on parle de taxonomie ou de taxinomie
(taxonomy).

Il s’agit par exemple de prévoir 'appartenance d’'un oiseau observé a la
classe “canard” ou “oie”.

1. La Reconnaissance des Formes (image, parole, sighaux
bio-médicaux)

2. La Fouille de Données
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Talille de I'oiseau
Apprentissage d’'une regle de Apprentissage d’'une regle de

décision simple décision complexe
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Test en Décision sur d’autres
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décision simple

0 = Qie
® = Canard




Apprentissage & Décision

Discrimination
Fonctionnelle

definir les fonctions de discrimination  f permettant de
séparer partiellement ou totalement les classes
representées par les vecteurs parametres x de leurs
échantillons. L’ensemble des x exemples représente
'ensemble d’apprentissage S



Apprentissage & Décision

Discrimination
Fonctionnelle
Lineaire

e || s'agit d’apprendre un concept sous la forme
geometrique la plus simple : celle d’'un hyperplan.

» Apprentissage de surfaces séparatrices linéaires dans un
espace de representation nécessairement numerique.

e Lien avec les Réseaux de Neurones et les SVM
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e (d,) minimise le nombre d’erreurs dans I'ensemble d’apprentissage

* (d,) minimise le risque bayésien d’erreurs par rapport a I'ensemble d’apprentissage
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DFL

Les classes sont linéairement séparables.

Remarque : hypothese pas plus injustifiee que la classique
hypothese statistique a priori gaussienne

Dans ", une surface linéaire est un hyperplan f :
f=w+wx +twx, +..+twx =W'.X =0
avec X =(,x,x,,.,x,) =(,x)

et W =(wy,,w,w,,...,w) =(w,w)
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Dans [1?, une droite est définie par :

J(x) =@, +@x, +a,x, =0

que I'on va ecrire avec x=(x,,x,)’
f(X)=w,+w'x=0 et w=(w,w,)

Remarque : A est une distance signée

X3

» X
(x¥)=«, +wx, +aw,x, =0
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* Déterminer les coefficients W de ces fonctions discriminantes
a partir de formes connues

 Algorithme du Perceptron : le plus ancien et le plus simple



— ! : Apprentissage & Décision

>0 si X UC,

X)y=w'X
(X {<O si XUC,

On pose DXDCI, Y=X
Oxadc,, Y=-X

Alors

| w'x >0 si XOC
W'Y >0 < <

W'X<0 si XOC,
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DFL

Si on range maintenant les m vecteurs X comme colonnes d’'une matrice M,
le probleme de séparation linéaire revient a la recherche d’un vecteur W

dans "1 telque: WwW'M =B’

ou B est un vecteur positif inconnu de [m*!

Comme en general M n’est pas inversible et que les données ne sont
pas reellement completement linéairement séparables, il faut trouver
I'hyperplan W le meilleur possible selon par exemple le critere :

2

JW,B) = %HWM - B
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DFL

Or, si W et B minimisent bien J(W,B) : J(W,B) = ZA(x, /8%

xUS  mal classés par W

Ce qui revient a se placer dans le cadre du critere aux moindres carreés.

Donc dans I'hypothese que les distances entre W et les points mal classés
par W sont répartis selon une distribution gaussienne, et que ceux-ci sont les
seuls a compter dans le positionnement de W, la minimisation de J(W,B) est
la recherche du meilleur hyperplan a posteriori au sens bayésien, cad | eplus
probable connaissant les données.
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J(W,B) = %HWtM - B

~ 0O,JW,B)=(W'M -B")M'
qui atteint son minimum pour (WtM — Bt) =0
sot W'=B'M"

ou M* est la pseudo-inverse de M = MT(MMT) -1 (user de la SVD si nécessaire)

Comme on ne connait pas B, I'algorithme doit réaliser une minimisation
de J(W,B) sous la contrainte B positif ou nul
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DFL

Algorithme de Ho et Kashyap

INPUT : B, et a positifs quelconques

® f 0
. Tant que critere d'arrét non satisfaitfaire
. W, T B, TM*
© T(_ S T T
* B(t+1) — B(t) +GLW(t) M'B(t) J
° t — t+1
. Fin tant que

OUTPUT : P'hyperplan optimal W

W' =B"wM ™ puis trouver B,,, tel que J(W(t),B(t+1))< J(W(1),B(t))
or Oy J(WyBu)==2(W,'M =B,") dott Byu, =B, +aW, M-B,")

or B>=0, d'ou [w,’M-B,7/=0 si w,M-B,7<0. De plus on peut avoir d,
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DFL

Algorithme du Perceptron

INPUT : w, et a positifs quelconques

o t O
« Tantque t<t,,, faire
. modif —~ 0
. Pour chaque donnée d’apprentissage x faire
. Si x est mal classé alors
. Si x [JC,alors , , : _
. modif — modif + ax > une époque d appren_tlssage :
. Sinon cumul des contributions de
. modif — modif-a x chaque exemple de S
. Fin si
«  Finsi —/

. Fin pour
. Wie) — Wy + modif
* t < t+1

. Fin tant que

OUTPUT : Phyperplan optimal W
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DFL

« Convergence,mais lente et loin de | 'optimum

T T 2
w.Y. =WwY.,  +|Y
t+17t+1 T+l t+1
Séparatrice obtenue par
le perceptron : tangente
» x1 \
* Minimisation de ~ J(W) =-— D Wix

xS mal classés par W

* La base S peut étre parcourue plusieurs fois

 Version stochastigue mais meilleure généralisation de Ho et Kashyap
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DFL

Chaque classe est s€paree des Les classes sont séparées deux a

autres classes par un hyperpan : deux : au total M(M-1)/2 hyperplans
au total M hyperplans

4+, 423(x)=0

el

t .
~—2"3 4 N6 7 8 9

-~ d13(x)=0

><
s
'QI
&
£
\/\nwp%

2 o @3(x)=-d32(x)=xl+22=0

=région "' dI(x) xl+x2=0

éterm inée ) :
\ \ L/ AN\
o0 ¢ \ dz<o\ k\% \\&
\43<0 \\\\\\ N \ i
\\\ " \"\\\\\\\\\\ NN\ 7 8 9

P \\\ = d3(x)=x2+1=0 Q\\\\

\\ Zé:g R + 12()=-d21(x)=-x1-x2+5=0

A
¥ d2(x)=xl +32-x5=0 dIJ(x):-d31(x)=-xI +3=0
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Echec Sur le Probléme du XOR
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Connexionnisme

 Neurones Formels et Réseaux de Neurones :

Coefficient _ -
synaptique s=f (; W)

fonction sigmoide fonction de Heavyside

b Figure 5.35. Neurone formel et deux fonctions de seuillage.

 Un Neurone Formel effectue une discrimination linéaire

e Un réseau de Neurones effectue une discrimination linéaire
par morceaux
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Connexionnisme

Succes sur le Probleme du XOR avec une couche cachée

Sortie : XOR (x,y)
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Connexionnisme

*Point de Vue Informatique :
Parallélisme a grains tres fins;
*Point de Vue de la Classification :

Discriminateur Linéaire Complexe;
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Connexionnisme

* Inclus dans son traitement Analyse et Prétraitement
 Grande Capacité Autonome d 'Apprentissage

mm) Algorithme de Rétropropagation

* Probleme de la Généralisation

« Extension non linéaire et bien fondee theoriguement
donneée par les SVM : Separateurs a Vastes Marges ou
Support Vector Machines -> kernel-based machine learning
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Analyse bayésienne

et

* Modele Probabiliste de Représentation des Formes ?

e Assure en théorie le Minimum d’Erreur en Classification

La regle de decision bayesienne est la regle de décision
optimale au sens ou elle minimise le risque réel en utilisant
I'information disponible de maniere optimale.

Etant donné que I'on m’a fourni un échantillon de
données, comment cela doit-il modifier mes
croyances anterieures sur le monde ?
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Analyse bayésienne

X : représentation de la forme, w: classe

Théoreme de Bayes
estimable
p X, G mesurable
4, P(x/w)p(w
p (W] x) = (x/ @) p(&)
_ P(x,w) t T P(x)
TP@) |
Difficile a Probabilité a Probabilités
calculer posteriori a priori
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Analyse bayésienne

l P(couleur _aile = noire/ oiseau = canard)p(oiseau = canard)

p(oiseau = canard | couleur _aile = noire)

P(couleur _aile = noire)
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Analyse bayésienne

Le but de I'agent est de prendre une décision (faire un diagnostic vital par
exemple)

On définit une fonction de décision S : X ->H, ou H est vu comme un
ensemble de décisions a prendre.

Dans le cas de N classes, H peut comprendre les N classes possibles Q
en décision de classification plus une classe de guand l'incertitude
est trop forte et ne permet pas de prendre de decision.

Avant toute observation sur le monde, et en prenant seulement en
compte les connaissances a priori, I'esperance de risque associee a une

décision h peut s’écrire : R(h) = Zl(h‘a))p(a))

ou p(«w) denote la probabilité a pﬁ]cg))ri gue le monde soit dans l'état o,
tandis que I(h| w) est le colt ou perte encouru lorsque la décision h est
prise alors que I'etat du monde est w.
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Analyse bayésienne

En géneéral,

(0 si h=w (décision correcte)
[ (h\a)) =41 si h#w (décisionincorrecte)

r si  h=rejet (doute trop important)

"

Mais , le colt de ne pas diagnostiquer a tort une tumeur est bien plus
élevé gque de faire un faux diagnostic. Le codlt de la décision incorrecte
est ajustable.
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Analyse bayésienne

[— Choisir pour 'observation x la classe w qui
minimise I'espérance de risque.

h' = ArgMin ) 1(hw) p(w)P(x|w)
WOH 00
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Analyse bayésienne

Lorque les colts de mauvaise classification sont egaux,
la regle de décision bayésienne de risque minimal
devient la regle du MAP :

h" = ArgMax p(w)P(x|w)

h1Q

Remarque : cette regle minimise le nombre d’erreurs en classification
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Analyse bayésienne

Si de plus toutes les hypotheses ont la méme probabilité
a priori, alors la regle du MAP devient la regle du
Maximum de Vraisemblance

h™ = ArgMax P(x‘a))

h1Q
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Analyse bayésienne
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Analyse bayésienne

Nous supposons maintenant que la tache d’apprentissage consiste a
discriminer les formes observées x en 2 classes : H = Q = {w,, w,}
Etant donnée I'observation X, les esperances de risque associes a chaque
décision sont respectivement en notant I(w|w)=l; :

R(ew)=ly; pa; [X) + 11, plew, [X)

R(a)=l,; p(a; [X) + 15, p(ew; [X)
La regle de Bayes stipule de choisir I'hypothese d’espérance de risque

minimal. Il faut donc atrribuer la forme x a la classe w, ssi :

(lh1-111) (e [X) = (135-155) p(a [%),
Que I'on peut écrire en appliquant la formule de Bayes de révision des

probabilités :
(Ihe-l10) P X| @) p(w) = (I15-1,,) p (X| @) p(a), soit :

p(X‘@) +log (L —L)p(W) >0
p(x‘wz) (l;, = lp)p(w,)

d(x)=log
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Analyse bayésienne

La regle de décision bayésienne se traduit ainsi par une fonction de
discrimination ou de décision d décrivant une frontiere ou surface de décision
dans I'espace X.

On peut donc essayer d’apprendre directement cette frontiere de décision
plutdt que les probabilités, plus difficiles a estimer -> voire les méthodes de
classifications fonctionnelles et le connexionnisme.

Dans le cas particulier de la discrimination entre deux classes, de distribution
normale gaussienne de moyennes |, et 4, avec des matrices de covariances
égales %, la fonction de décision d(x) est une fonction linéaire

dx) = (v ) 57t~ 1) +log 2~ WD)

2(/“1 _/uz) (112 _lzz)p(wz)
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Analyse bayésienne

Probabilité de la 4lasse

0 Classe

Tous de la
Classe B

Tous de la
Classe A

| Critere de décision
| X
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Analyse bayésienne

Probabilité de la classe

|
|
P A :
|
|
|
|

neaals : Vrais

9 I positifs
|

(10 %) (90 %)

Classe B

Critere de décision

Classe A

Vrais X
(60 %) positifs
(40 %)

Critére de décision




True positives

(sensitivity)

Perfect test

11—
\— Good test
* Different cutoffs
- for considering
~~—the test positive
S Worthless test
0

False positives
(1-specificity)

Apprentissage & Décision

Analyse bayésienne

Construction et
signification de
la courbe ROC
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Statistiques
bayésiennes

Apprentissage :

* X ={x,x,....,x } : échantillons d "'une méme
classe

f(x/W=f(x,0) ou O={O, O,..., @ }parametres
*Choisir @Tel que
f(X,,0) = [1/(5.0) = Ylog(f(x, o)) Maximum

f est supposee Gaussienne 77 =

!
- O={gfet { T
1

S




Inconvénients :

—yDifficulté d ’Estimation

Apprentissage & Décision

Statistiques
bayésiennes

= Hypothese Gaussienne trop Simple

= Nécessité de Beaucoup d ’Echantillons

Nb échant.
A

‘ >
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— de la Classification Automatique (notion de
« Proximité »)

- « k plus proches voisins » a rapprocher :

= des Techniques Bayésiennes (hypotheses sur la forme
des classes en moins)

* Convergence « remarquable » quand nb ¢échant. — oo

» Simplicite et Qualit¢ = M¢ethode de référence pour
1 *évaluation des méthodes connexionnistes
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Principe :

Deéterminer la classe de chacun des & points les plus
proches de x dans /" parmi les formes

d apprentissage et affecter x a la classe la plus
representee
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Inconvénients :

* Temps de calcul en Décision

= Calcul de N distances dans un espace a m
dimensions

* Organiser | espace de représentation des formes
(pavage, tri, hi¢rarchie...)



Apprentissage & Décision

Méthodes
. Stochastiques
* Prise en Compte du Contexte

e Chaines de Markov
* Mode¢les de Markov Cache

 En Parole et Ecriture Cursive
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Programmation
Dynamique

- Réaliser un appariement ¢lastique

* Trouver le prototype necessitant
le mimnimum de deformation

 Vocabulaire limité

Figure 3.2 : Appariement élastique

 Utilis€ées en reconnaissance de la parole
(recalage temporelle) et en reconnaissance de
1 ’€criture cursive (recalage spatiale)



— ! : Apprentissage & Décision

Programmation
Dynamique

Tt 1 i .
ji / !
‘ J !
A itk)) F——=— === e ———
I /////// / (k) o i
/ // f 1 :
i // 1l Wz | |
s | | )
: ") \ | T
DISTANCE TOTALE - 5.00 DISTANCE TOTALE : 6.23 t(I) I(Z) 1(3) ‘(i(k)) t(I)
Figure 5.2. Comparaison entre les mots “masses” et “mashes” donnée Figure 5.3. Ezemple de chemin de recalage.
dans [Lev8{].
'S
me cu
\ / \ 1 n 3 ®
/ r 2
orne o1l
1 2 3 4
Figure 6.53. Appariement entre les mots “cime” et “orne”. c 1 m €
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Approches

Syntaxique et
Structurelle

Comparaisons de
Chaines Isomorphismes

de Graphe

* Programmation Dynamique Q

» Distances de Chaines

Grammaires de
Langages
*Noam Chomsky
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Choix des Attributs
et des Primitives

- Taille de 1 ’ensemble d ’apprentissage /
Dimension de 1 espace de représentation ?

*Choix des Traits Caractéristiques ou des
Primitives ?



*Tests et Validations :

—> Resubstitution
—> « Hold-out »

—> « LLeave-one-out »

—> « Bootstrap »

* Type d ’Erreurs :
— Faux Rejet

—> Fausse Reconnaissance
: Confusion

Apprentissage & Décision

Evaluation des
Classifieurs
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Evaluation des
Classifieurs

e Taux d ’erreur = taux de rejet (faux rejet) + taux de confusion
(fausses reconnaissances et confusions)

e Taux de reconnaissance = 100% - taux d ’erreur

* Bornes d ’erreurs (avec un nombre de formes infini)

errp<<..E <<E, ,..<<E,<<E,;<<Zerry



