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Contexte

sification non supervisée d'objets complexes, c'est-a-dire des objets

sentes par des attributs nombreux, de types variés (valeur numeérique
ou symbolique, histogramme, etc.)

emes : attributs corréles, bruités, non pertinents

on : pondération des attributs

emes : I'importance des attributs dépend de la classe a mettre en
ce

on : rechercher une pondération par classe a mettre en ¢vidence




Contexte
Exemple

ification de régions obtenues par la segmentation d’une image de
etection
ns decrites par de nombreux attributs, de types hétérogenes :

1stogramme des classes radiométriques

ourcentage de pixels de la frontiere

apport entre la surface de la région et le poly. englobant
apport entre la surface de la région et le cercle englobant
istogramme des classes des voisins

oyennes radiomeétriques

aille de la région

ombre moyen de pixels voisins mis dans la méme region

our la classe d’eau, la radiométrie est primordiale, pour le bati, la
1stinction se fait principalement sur la texture, pour les batiments (a
ne resolution plus élevée), c’est la forme qui est importante



Notre méthode

Utilisation d'un classifieur par classe d'objets cherchée

Chaque classifieur utilise une pondération différente lui permettant
de mettre au mieux en évidence sa classe

Probleme : comment choisir cet ensemble de pondérations,
sans l'aide d'un expert, pour que I'ensemble des classes forme
une bonne classification

L'apprentissage va consister a trouver de fagon non supervisée
cet ensemble




Notre methode
Apprentissage

Impossible de faire évoluer les classifieurs de fagon indépendante
—> nos classifieurs vont évoluer les uns en fonction des autres

Initialisation al¢atoire des pondérations

[l faut définir pour l'apprentissage

— Comment choisir une classe dans un classifieur
— Quel critere pour définir la qualité d'une classification

— Comment faire évoluer les classifieurs




Notre méthode

Choix d'une classe dans un classifieur

lasse associée a un classifieur est celle qui maximise un
ore de qualité (par exemple la compacité)

Permet de faire la correspondance entre une pondération et une
classe

Assure la qualité des classes dans le résultat final




Notre méthode
Qualité d'une classification

es classes obtenues doivent former un partitionnement de
'ensemble des données :

Des objets non classifiecs ou des objets classifiés
plusieurs fois doivent faire baisser la qualitée

1sque d'avoir une classe qui englobe la quasi-totalit¢ de 1I'image et
ue la classification forme ainsi une partition de l'espace des
onnees

Critére sur la taille des classes :

les classes doivent étre de tailles comparables




Notre méthode

Evolution

Apprentissage par algorithme génétique

L1 pondération de chaque caractéristique
pour un classifieur est un gene
Un chromosome est I'ensemble des pondéerations d'un ensemble
de classifieur




Notre méthode

Algorithme génétiques : principes genéraux

Population Evaluation S¢lection
C I C, ITTT1 — [ Qualité, | C, 111
C,[IITT] ¢, 10 —> o [An==c==ul
C, 1111 C, 11 — | Qualité, | C, I
C,[II11 C,II11T1 —» [ Qualité, | C, 111

C,[TIIT] C, 1 —» ol [Rm==c=nml
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Reproduction
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Notre méthode

Evolution

S'1l y a m classes cherchées et n caractéristiques,
1l y aura m X n genes, or les méthodes classiques sont
peu efficaces lorsque 1'espace de recherche est grand

L Approche par coévolution : chaque individu est un
classifieur et va évoluer en fonction des autres
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Notre méthode
Coévolution

Géneration d'un ensemble de classifieurs {C,,...,C}, chaque
classifieur est représenté par un vecteur des ponderations des
caracteristiques

Pour chaque classifieur, sélection de sa classe associée, en
fonction d'un critére de compacité

& Obtention des classes {cpCyt

Recherche des ensembles {c.,,...c. }c{c,,...c;} qui forment les
meilleures classifications de I'image, m ¢tant le nombre de classes
cherchées

Evolution génétique pour améliorer le résultat
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Notre méthode
Coévolution

Création de m populations P,,...,P de classifieurs (une population
par classe cherchée), chaque population contenant p classifieurs et
donc p classes associees

Creation de toutes les répartitions formée chacune en prenant une
classe associee de chaque population

Calcul de la qualité des répartitions, afin de trouver la meilleure

Fonction de qualité d'un classifieur définie par la meilleure
repartition a laquelle 1l a participé
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Notre méthode
Problemes

nombre de populations

ombre d'individus dans une population

p™ répartions possibles
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Notre méthode
Coévolution

onction de qualité d'un classifieur définie en utilisant la meilleure
epartition retenue dans les générations précédentes

volution de la meilleure répartition en fonction des meilleurs
lassifieurs de la génération actuelle
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Notre méthode
Calcul de 1a qualite d’un classifieur

Population 1

Population 2

Population 1 Population m

.
.
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Application

Images hyperspectales
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Application

Images hyperspectales
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Application

Images hyperspectales
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Application

Images hyperspectales
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Application

Images hyperspectales
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Le classifieur 1 découvre une nouvelle classe
Permet au classifieur 4 de changer de classe




Application

Images hyperspectales
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Evolution des classes
Tres bonne détection de 1’eau (classifieur 4), des routes
(Classifieur 1) et de la verdure (classifieur 5)
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Conclusion

Nouvelle méthode de classification utilisant des classifieurs
spécialises
Definition d'un nouveau critere de qualité d'une classification

Apprentissage par coévolution cooperative

Risque de convergence vers une partition correcte, mais
semantiquement incohérente = difficulté a trouver une fonction
de qualite¢ qui modélise au mieux le probleme
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Conclusion

Perspectives

Utilisation d'une approche floue pour definir la qualité d'une
classification

Application a d’autres probleme nécessitant la classification
d’attributs héterogenes
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