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Segmentation d’images
hyperspectrales

@ Données :
@ image de taille n comprise entre ~ 1000 et ~ 100000 pixels,
@ spectres S de ~ 1024 points,
o résolution ~ 4/8 cm~! (10 fois meilleure dans le visible),
@ possibilité de mesurer de trés nombreux spectres par minute...
@ Objectifs immédiats :
@ segmentation automatique de ces images,
@ sans intervention humaine,
o aide a I'analyse des résultats.
@ Objectifs lointains :

@ classification automatique,
@ interprétation...
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Classification “non supervisée”

@ Classer des objets sans aucune autre indication.

@ Mal posé : pas une “bonne réponse” unique!
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Un probléme “jouet”

@ Représentation : utilisation d'une correspondance entre les objets et
des points dans un espace de grande dimension.
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cadre ' aleatmre

@ Robustesse vis a vis des données.
@ Modélisation : échantillons Xi,..., X, i.i.d. de loi de densité s.
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@ Modéle : mélange de gaussiennes a K classes.

@ Densité du mélange :
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@ Modéle : mélange de gaussiennes a K classes.

@ Densité du mélange :

K
1 e
sKv(Wk#k,):k)(X) = Z Tk 7e_%(x_“k) X, 1(X_/Jk)dX

=1y (2m) |k
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@ Estimation des 7y, ik et L, par maximum de vraisemblance :
n

(ﬂa /17(7 Zk) = argmax Z |Og SK,(wk,pk,zk)(Xi)
i=1



Estimation “statistiaue”

@ Estimation des 7y, ik et L, par maximum de vraisemblance :
n

(ﬂa /77« Zk) = argmax Z |Og SK,(wk,pk,zk)(Xi)
i=1

@ Estimation de k(x) par maximum 2 posteriori :
- 1 el
k(x) = argmax 7y s e e ()

(27)9|Z4]
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Combien de classes ?
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Fidélité —‘,— —|— —l,- + _l’_ +
Simplicite. ~ + + ++ + + + ++ + -

@ Question difficile ou la vraisemblance (la fidélité) ne suffit pas!

@ Prise en compte de la complexité du modéle ?
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Le rasoir d’Ockham
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Les multiples ne doivent pas étre utilisés sans nécessité.
Guillaume d'Ockham (~ 1285 - 1347)

@ Rasoir d'Ockham (principe de simplicité) : il ne faut pas ajouter des
hypotheéses, si celles utilisées suffisent déja!

@ Compromis entre pouvoir d'explication et simplicité.
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Vraisemblance
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Sélection par pénalisation

Vraisemblance —|— —|— + _|_ + _|_
+ Simplicité + 4+ 4+ + + 4+ ++ —+ _
~Compomis +F e

n
@ Vraisemblance : Zlog Sk(Xi).

i=1
@ Simplicité : —ADim(Sk) (beaucoup de théorie derriere).
@ Estimateur pénalisé :

n
argmax Z log 5k (Xi) — ADim(Sk)
i=1

Vraisemblance Pénalité



Sélection par pénalisation

Vraisemblance
+ Simplicité + 4+ ++ + 4+ +
= Compromis ++ —+ 4+ ++

n
@ Vraisemblance : Zlog Sk(Xi).

i=1
@ Simplicité : —ADim(Sk) (beaucoup de théorie derriere).
@ Estimateur pénalisé :

n
argmax Z log 5k (Xi) — ADim(Sk)
i=1

Vraisemblance Pénalité
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@ une premiére couche d'huile simple, similaire a celle des peintres, pénétrant
légerement le bois,
@ une seconde d'un mélange huile, résine de pin, pigments donnant cette
couleur rouge caractéristique.
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@ Deux couches fines de vernis :
@ une premiére couche d'huile simple, similaire a celle des peintres, pénétrant
légerement le bois,
@ une seconde d'un mélange huile, résine de pin, pigments donnant cette
couleur rouge caractéristique.
@ Technique classique pour I'époque.

@ Le secret de Stradivarius n’est pas dans le vernis!
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Et apres?

@ Segmentation : comment prendre en compte le caractére spatial ?
@ crucial pour cette application,
@ prise en compte dans les proportions du mélange,
@ cadre théorique et algorithme pratique.
@ Représentation : comment trouver une représentation dans un espace
de dimension raisonnable qui soit adaptée a la classification ?
o limitation des algorithmes d’'optimisation a des dimensions raisonnables,
@ point clé,
@ question ouverte !
@ Classification : comment donner une réponse plus compléte que des
classes ?
o classes et distance entre classes,
o arbres “phylogéniques”.

@ Applications a d’autres domaines.



