Estimation des donrees occulées : moakles statistiquesa noyau
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Résunt —Dans cet article nous proposons d'utiliser des &les statistiques non kires dans le cadre de la reconnaissance de formes. Les
objets que nous visores reconnaitre sontédinis par des ensemble ord@snde points. Nous presentons ici deux &led : le premier repose

sur la cfinition d'une fonction de projection explicite, le second est iresgi I'analyse en composantes principaesyau (Kernel Principal
Component Analysis). Ces travaux ont pour objectif I'estimation de la position d’objets partiellement visibles. Les delesmoéte valides

en @éphalongtre avec de bongsultats.

Abstract — In this paper, we deal with the pattern recognition problem using non-linear statistical models based on Kernel Principal Componen
Analysis. Objects that we try to recognize are defined by ordered sets of points. We present here two types of models: the first one uses

explicit projection function, the second one uses the Kernel trick. The present work attempts to estimate the localization of partially visible
objects. Both are applied to the cephalometric problem with good results.

1 Introduction gues et des points issus dedhantillonnage du contouramien
(c.f.figure 1).
Notre approche s’inscrit dans le cadre de la reconnaissance

de formes statistique. L'un des pionniers en analyse de forme
est Kendall[5]. Il assimile une form& I'information restante
apmes alignement de deux objets. Cetédidition est eutiliste
par Cootes[2] dans les melgs de formes et d’apparence. Com-
poss d’'une forme moyenne et de la variakil#utori€e autour

de cette forme moyenne, ces deux types deétesdutilisent
I’Analyse en Composantes Principales (ACP). Un gledde
profil d'intensié€ intervient en plus dans le mélé d’apparence.
Ce dernier reste valable sous I'hypesie d’'une distribution
linéaire. Quelques travaugaents proposent des nidds d'in-
tensié non lireaires bais sur des classifieurs de type K plus
proches voisins et sur la selection de ca#gstiques locales si-
milairesa I'analyse de texture[3] ou sur le recalage sur 'image

d’'un mockle inspié de I'algorithme de filtrage particulaire[1]. Cogfj?g;:;?imﬁgrféﬁfé Points anr?t(r)n”:_q‘;es (expertise
Ces derniers restent cependant applicables si les édasticfues q ' umaine).
recherclees sont localees sur des contours bien maggqulans FiG. 1: Base d’apprentissage eeghalonétrie
l'image.
Dans cet article nous nous &ressons plus particéliement Nous proposons d'aborder le prebte d’estimation de points

a l'application en éphalonétrie. Son objectif est de localiser caracéristiques par une approche statistique. Notreeteodoit
des points anatomiques sur les radiographiasiennes en vue étre capable de retrouver les points anatomiques sur une image
d’'un diagnostic radical. La @finition anatomique des points inconnue. Sachant que le contouutien peugtre detecé sur
céphalongétriques est cependant difficilement applicable sur le$outes les images, le prashe que nous posons est celui d'iden-
radiographies. Le répage s'agre difficile et est sujeh une tifier 'occultation partielle d'une observatignpartir de la par-
variabilite d’environ 2 millinetres. Les hypotises Bcessaires tie visible. L'idee majeure consisteutiliser la variabilié, I'ob-
al'utilisation des modles d’apparence n’y sont pa@rifies[4]. ~ servation moyenne ainsi que les relations spatiales existantes
Dans notre prol@ime, nous disposons d’une base d’imagegntre les caraétistiques de I'observation. Nousgsentons ici
radiographiques experéiss (points anatomiques apgepoints  la comparaison de deux melés non ligaires. Les deux mo-
céphalonétriques) et de connaissaneegriori (la position des ~ déles sont appris dans un espace caristique non ligaire.
points recherobs est relativé la forme du cne). Le contour Le premier moéle est bas sur I'ACPa noyau (Kernel PCA)
cranien est dtecé automatiquement dans chaque image. L'en&t repose sur une projection implicite, le second sur une projec-
semble d’apprentissage est compales points @halonetri-  tion explicite.



2 Meéthodologie

En ephalongtrie une observation est partiellement connue.

Elle est compose des coordoraes des points issues dedhan-
tillonnage du contour &nien étecé automatiquement ainsi

Cet algorithme est valable pour des observations eestr

Z (X;) = 0.

Le centrage des doBes est facilé assurer dans I'espace

que de celles des pointgghalonétriques dont la position est d’origine, beaucoup plus difficile dans I'espaEgpuisque I'on

suppog§e inconnue. Le probime que nous visores resoudre

ne peut pas calculer explicitement la moyenne des observations

est de @terminer la partie inconnue de I'observation en utili-projetées dans cet espace. Il existe cependant une solutien
sant un modle statistique non ligaire et la partie connue de probleme. Il s’agit de calculer la matrice de Granfa place de

I'observation. SoitX I'observationa reconstruire (les doges
connues sont pl&es enéte de I'observation). Le medk sta-
tistique permet alors deéterminer les paraétres de varia-
bilité de I'observatioretudée par rappor& une observation
moyenne. Trouver la partie inconnue dé est équivalenta
trouver la forme appartenant au naébel dont les prengires co-
ordonrees sont dorées par la partie connue dé

Nous proposons dans ce cadre deux ébesl non liaires
différents. Le premier est un malé implicite baé sur 'ACPa
noyau. Le second en revanche est un ale@xplicite bas sur
les rapports d'aires a#dpriques de triangles.

2.1 Modele implicite base sur I'ACP a noyau
2.1.1 LACP anoyau - Kernel PCA

L'’ACP a noyau consiste en une projection des dasdans
une espace card@istiqgue de grande dimensionnalif, puis
en une ACP dang. La fonction de projection est non 8aire.
Dans un prol#me de localisation, la forme moyenne expéeit

la matriceK . La matricea diagolaniser devient alors :
G=K-1,K-K1, +1,K1,,
ol 1,;; = + pour tout{i, j} € {1,---,n}2
2.1.2 Projection implicite et pseudo-inverses utilisant I'as-
tuce noyau

Chaque observation est compesdem coordonnes points
caracéristiques (contour @nien echantillon@ et points ana-
tomiques). Notre objectif est d’identifier coordonms incon-
nues d'une observation quelconqué,po< 7. Pour ceci nous
sommes ammeéssa travailler dans trois espaces éiénts (fi-
gure 2). Le premier est espace image (espace d’origine) de di-
mensionm (nombre de coordoraes des obesrvations), le se-
cond est I'espace cara&eistique F de dimension > m, le
troisieme est I'espace Kernel PCA de dimensiorCe type de
schema aéte propog dans [6]. Nous proposons iciedudier la
projection directe entre I'espace Kernel PCA et I'espace image
(projection 5, figure 2), projection nd@tudie jusqua pesent.

dansF doit étre projege dans I'espace d'origine. Le choix de Cetteétude nous conduét expliciter des des pseudo-inverses

la fonction de projection inverse s'axe probématique.

Soitn le nombre d’observations @sentes dans I'ensemble

d'apprentissage. Soied; i € {1,---,n} les observations.
Soit ¢ la fonction de projection non Igsire telle que :
p: R" — F
X = p(X)

Soitk(X;, X;)(i,j)ef1,,n}> Un noyau de Mercer. Ce noyau

peutétre utili€ pour calculer une matride définie positive. Il

en efectuant des minimisations multidimensionnelles.
7 4
1 3\\
Espace 5 Espace
image —5 > Kernel PCA

FiIG. 2: Trois differents espaces.

Espace
caractristique

permet de reformuler une projection en terme de produit sca-

laire 1 k(X;, X;) = (o(X5), p(X;)) -

SoientX une observation dans I'espace imag&eta jeme

Le noyau que nous utiliserons estle noyau gaussiéN;Y’) = opservation dans I'ensemble d’apprentissage. Sgidafonc-

—IxX-=Y]
eXp — 5o

tion non lingaire de projection entre I'espace image et I'espace

Dans son algorithme Schlkopf remplace le calcul de la maKernel PCA et3 les coordonées d’une observation dans I'es-

trice de variance-covariance daRACP) par celui de la ma-
trice K (matrice de Gram). Cet algorithme sesumea trois
étapes:

— 1. Calcul de la matric& : K;; = (o(X;), p(X;)) .

— 2. Calcul des valeurs propres et vecteurs proprek de
Leur normalisation;, (a*,a*) = 1.

— 3. Calcul des projections sur les composantes principales :

B = 2oimy oFk(Xi, X).
L'algorithme de Schlkopf s'ariete k. Afin de resoudre le

probleme de retroprojection dans I'espage d’origine il est inter

essant deé&finir la fonction que nous seront anggnminimiser
par rapportap. Cette fonction est:

l
Pp(X) =) BiV".
=1

pace Kernel PCA. SoiZy,., la pre-image, qui correspori
I'observation X reconstruite dans I'espace imagepartir de
I'espace Kernel.

Pseudo-inverse utilisants
Consicerant une observatialy,., dans I'espace Kernel PCA
nous pouvons calculer son imagg,., en minimisant:

2
”kaca - ﬁH )
avecs = (b1, --,0) les projections deXy,., surl com-
posantes principalest, = >_;; aFk(X;, Xypea). EN ceve-

loppant cetteequation nous obtenons la pseudo-inverse utili-
santg:

2

Z aik(Xi7 kaca) - 6

i=1

1)




Pseudo-inverse utilisantZy,.q

Il est possible de reformuler la pseudo-inversespdente en
exprimantk(X;, Zy,.,) en fonction de3. Nous savons que::

ﬁk = Z ai‘ﬁk(Xi; kaca)-

i=1

En réécrivant les3;, en utilisant un formalisme matriciel on

obtient:
ﬁl Oé% CY,}L k(Xthpca)
571 Oé? e O[Z k(X'ru kaca)
Soit B la matrice :
Bij = <Oéi,04j> .

)

o' sont les pseudo-vecteurs propres de la mafﬂamlcués
par rapport ses vecteurs propr&s et ses valeurs propres:

.
« = \F,
(ai, 0y = &2
’ VN T

Nous savons que l&&’ forment une base orthonoé®a. Nous

obtenons alors:

1
AT

0

1
AN

Nous en @duisonsB~!. Nous pouvons alors calculer!:

a~l = otB7L

L’ équation (2) devient:

k(Xh Zk:pca)

k(Xru Zk:pca)

1 n 1
al .. al A e O
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b

.. o 0 N\ 671,
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La pseudo-inverse asséeia Zy,,., est alors éfinie par:

2

k(Xja kaca) - Z Olg)\jﬁj
i=1

2.2 Modele explicite

(4)

Le deuxeme moele est explicite. |l est bassur I'€laboration
d’une fonction de projection explicite entre I'espace image eprdonrees robustes : Lorsqueethantillonnage de la forme de

I'espace de caragtistique dans lequel la variabéliest moélisée.

Fonction de projection

La premére étape consiste en lgtkction de la forme de
réference (contour @nien). Cette forme est ensu@ehantillont@e leurs propres les pluaewees, elle forment la matricg.

enp pointséquidistants?; ;1. p}-

L'espace caraétistique non ligaire est alorsé&fini par les
rapports de surfaces de triangles obtempartir de Iechantillon-
nage pécdent. Les coordor@es d’'un point de I'imagé/ (z, y)

sontg, v eté calcuks pour chaque triangle possible :

FIG. 3: Nouvelles coordoréres d’un point\/

ou P,P; P, estlaire al@brique du triangle’; P; Py,
Ces coordonges erifient :

BXMP;+~vxMP;+6x MP, =

Soit! le nombre de triangles obtenagartir de I'ensemble
des pointsP;. Les nouvelles coordoi@es deV/ sont:

O=[Bimdi...0md) =AM,

ou A’ est une matrice utilese pour projeter les doées de I'es-
pace cagésien dans notre nouvel espace cdnastique.

Le point fort de cette projection est le fait que les deemsur
lequelles nous travaillons ne doivent piEtse recessairement
centées. Cette projection assure leur invarianceaviss des
transformations affines, propgte tres inéressante lorsqu’on tra-
vailles dans le cadre d’une applicatioedicale.

o

Modeélisation de la variabilité et des relations spatiales
L'apprentissage est effe@usur une base compas de N
images expert&es. Pour chaque image noésettons la forme
de eference et on &chantillonne. Pour chaque imageaous
dlsposqns d’'un ensemble de ponﬁ'rB,;}ke{lwp} d’'une ma-
trice A" et d’'un ensemble dex’ = 3 coordoniees de points
anatomiquegC’; }. On calcule la position moyenne de chaque
point caradristique. Soit¥* le vecteur reprsentant les coor-
donrées dans de nouvel espace d’'un point cérastique dans
I'image . La position moyenne de ce point est déerpar :

o1 N
ﬁ:N;W

La variances des vecteur®)’ est aussi calcék. Nous en
déduisons une matrice de pandtionP :

1 .00

g1
P=|: -
0o ... =
031

La matrice P permet de donner plus d’'importance aux co-

réference donne un nombre important de points, seuls certains
son important. On propose alors d’'appliquer une ACP sur la
matrice de covariance des vecteuls Seuls lesd’ compo-
santes sont retenues. Ces composantes correspondent aux va-

Estimation des points

Soit ¥ le vecteur regsentant le points car&eistique C
dans le nouvel espace. Esting@dans une nouvelle image con-
siste en la@solution du systme 1 = A’C, ol J est le vec-
teur moyen appris et’ la matrice @finie relativement aux ca-
raceéristiques de la nouvelle image. Oesput ce proldime en



utilisant les moindres cas ponérés. La position estife C
du pointC' dans une image inconnues est deapar lequation :

C=(A"Pod'PA) 1A PToY.

3 Resultats

En cephalongtrie, le contour énien estéchantillore en 6
points, soit 12 coordor@es. Nous avons té&slies nethode pour
I'estimation de 14 pointséaphalongtriqgues sur 80 images et
ceci avec I'approché&ave-one-outDans la néthode utilisant
les noyaux on a utilisla methode de Powell pour la minimisa-
tion.

| pis| B [By | oo] oy ]

NA (| 3.8| 4.2 | 2.93| 3.37

M| 39| 42| 2.83| 3.44

FM || 41| 40| 3.10| 3.36

SE| 46| 35| 3.37| 3.63

TPS|| 48| 3.8 | 3.77| 3.54

CLP || 49| 43| 3.45| 3.79

SSO| 48| 3.9 | 3.70| 3.47

BA || 5.8 | 3.8| 3.76 | 3.50

CT | 54| 33| 352 2.90

OP| 7.2| 48| 4.78| 3.65

OB | 65| 45| 456 | 3.38

PTS| 46| 3.3| 3.23| 3.25

PTI || 45| 3.2 | 3.42| 251

BR | 74| 51| 4.87| 3.88

Moyenne|| 5.2 4.0 3.66 ] 3.41
(2

TAB. 1: Erreur moyenne étcart type (en milliratres) assoéis
a la méthode bade sur la pseudo-inverse utilisagt (calcul
effect@ avec un noyau gaussiencet= 0.005).

| psf| Bo [Ey | 0n] oy

NA (| 06| 1.6| 0.73] 1.83

M| 1117|094 1.84

FM || 1.3| 16| 1.00| 1.78

SE| 21| 23] 168|191

TPS|| 23| 2.2| 1.87| 1.63

CLP || 25| 23| 1.85| 1.70

SSO|| 28| 25| 2.17| 1.94

BA || 41| 23| 3.22| 1.82

CT| 34| 20| 267]| 1.61

OP| 49| 22| 4.37| 1.87

OB | 46| 21| 4.04| 1.73

PTS| 25| 22| 2.09| 1.77

PTI || 3.4| 23| 2.83| 1.82

BR || 45| 1.2| 3.70| 0.90

Moyenne[[ 2.9 2.0 2.93] 1.78
(2)

TAB. 2: Erreur moyenne etcart type (en milliratres) assoéis
a la méthode base sur une fonction de projection explicite.

Le tableau 1 prsente lesésultats obtenus en utilisant la
pseudo-inverse utilisaptet I'astuce noyau. Le tableau Zsente

les resultats obtenus en utilisant la fonction de projection ex-
plicite (donrees invariantes par transformations affines). Les
résultats obtenus montrent que la déme néthode donne
de meilleurs esultats approchant la varial#@iinter-experte.
La méthode utilisant les noyaux est moins performante du fait
de la minimisation nufrique qui ne converge pas toujours
dans le cadre @réral. Des araliorations utilisant les expres-
sions analytiques des noyaux dans ce formalisme sont en cours
de réalisation. L'avantage de ladthode base sur les noyaux
réside dans le fait que la fonction de projection n’a ad@sre
explicité et calcu.

4 Conclusion

Dans cet article, nous avonggent et compat deux nétho-
des de reconstruction des parties invisibles d’un objet en uti-
lisant une approche statistique. Le cadre statistique offre un
moyen élegant pour &soudre ce probme, en utilisant aussi
bien la variabilie autori€e par le modle que les relations spa-
tiales existantes entre les difentes caraetistiques de I'objet
mocklisé. Il apparat que les meétks baés sur les Kernel PCA
sont inéressant pou@soudre ce probme, néme si une fonc-
tion de projection explicite darg donne de meilleursgsultat.
La définition d’'une telle fonction est un praighe difficile.
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