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M. Laurent HEUTTE PR, Université de Rouen Directeur
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Contexte médical : l’imagerie alvéoscopique

Établissement d’une nouvelle technique d’imagerie
Alvéoscopie par Microscopie Confocale Fibrée en
Fluorescence (MCFF), technologie brevetée :
Prof. Luc Thiberville & Maunakea Technologies
Imagerie 3D in-vivo temps réel des structures alvéolaires
du poumon profond [Thiberville, CJ2007]
Possible remplacement à terme de la biopsie
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Contexte médical : l’imagerie alvéoscopique

Patient sain Patient malade
(a) Patient sain (b) Patient malade
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Contexte médical : l’imagerie alvéoscopique

Patient sain Patient sain
(a) Patient sain non-fumeur (b) Patient sain fumeur
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Contexte médical : aide au diagnostic

Essai clinique, études et expertise en cours
[Thiberville (ERJ2009, ERM2010, RMRA2012, IPM2013)]
Absence de description univoque

Objectif de la thèse

Apport d’une aide au diagnostic médical
Caractériser de façon pertinente les images MCFF
Distinguer automatiquement les cas sains des cas
pathologiques
Fournir au praticien des données quantitatives liées à la
décision
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Caractérisation des images
Pilotage du rejet

1 Contexte médical

2 Un premier système complet de classification
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Contexte médical
Un premier système complet de classification

La classification one-class
Conclusion & Perspectives

Présentation du système
Caractérisation des images
Pilotage du rejet

Système de classification automatique

Classification d’images classification d’images médicales [Martins,
CVIA09] [Marée, CVBIA05], détection de véhicules [Negri, JASP08], piétons
[Papageorgiou, ICIP99], visages [Viola, CVPR01], identification d’objets
divers [Moosmann, PAMI08], analyse de scènes [Duda et al., 2000]
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Contexte médical
Un premier système complet de classification

La classification one-class
Conclusion & Perspectives

Présentation du système
Caractérisation des images
Pilotage du rejet

Système de classification automatique

Caractérisation
Haut-niveau ou bas-niveau
Globale ou locale
Dédiée au contenu ou générique
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Contexte médical
Un premier système complet de classification

La classification one-class
Conclusion & Perspectives

Présentation du système
Caractérisation des images
Pilotage du rejet

Système de classification automatique

Caractérisation
pixels bruts [Marée, CVPR05], ondelettes [Papageorgiou, ICCV98],
opérateur de Harris [Schmid, IJCV00], statistiques d’histogrammes, de
co-occurrence [Haralick, SMC73], LBP [Ojala, PAMI02], SIFT [Lowe,
IJCV04]

points d’intérêt [Mikolajczyk, PAMI05], fenêtres [Marée, CVPR05],
vocabulaire visuel [Nowak, ECCV06]
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Présentation du système
Caractérisation des images
Pilotage du rejet

Système de classification automatique

Apprentissage de la fonction de décision
Classifieurs : KPPV, arbre de décision [Breiman, 1984],
SVM [Vapnik, 1998], MLP [Bishop, 1995], Gauss, GMM
Ensemble de classifieurs : Adaboost [Freund, ICML96],
Bagging [Breiman, ML96], Random Subspace Method [Ho,
PAMI98], Randomized Trees (RFS) [Dietterich, ML00],
Random Forests [Breiman, ML01]
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Contexte médical
Un premier système complet de classification

La classification one-class
Conclusion & Perspectives

Présentation du système
Caractérisation des images
Pilotage du rejet

Système de classification automatique

Random subwindows + Extra-Trees [Marée, CVPR05]
Extraction locale avec des fenêtres aléatoires
Caractérisation par pixels bruts
Classification : Extremely-Randomized Trees [Geurts, ML06]
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Contexte médical
Un premier système complet de classification

La classification one-class
Conclusion & Perspectives

Présentation du système
Caractérisation des images
Pilotage du rejet

Mise en place d’un premier système de classification

1 Quels descripteurs ?

2 Quel niveau de caractérisation ?

3 Quel mécanisme de pilotage du rejet ?
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Contexte médical
Un premier système complet de classification

La classification one-class
Conclusion & Perspectives

Présentation du système
Caractérisation des images
Pilotage du rejet

Base d’images alvéoscopiques

XXXXXXXXXXXClasses
Groupes

Non-fumeur Fumeur

Sain 31 60
Pathologique 102 33

Total 133 93

Sain NF Patho. NF Sain F Patho. F
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Contexte médical
Un premier système complet de classification

La classification one-class
Conclusion & Perspectives

Présentation du système
Caractérisation des images
Pilotage du rejet

1) Comparaison des descripteurs

Local Binary Patterns (LBP) [Ojala, PAMI02]
Scale Invariant Feature Transform (SIFT),
Dense-SIFT [Lowe, IJCV04]
Statistiques de co-occurrence [Haralick,
SMC73]

SIFT Cooccurrence LBP
Dimension 128 140 28

Évaluation du pouvoir discriminant par 1-PPV en leave-one-out
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La classification one-class
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Présentation du système
Caractérisation des images
Pilotage du rejet

Comparaison des descripteurs : résultats & analyses

TABLE: Performances pour la base non-fumeur

Descripteur accr tpr tnr
Co-occurrence 79.69 89.21 48.38
SIFT 83.45 92.15 54.83
Dense-SIFT 73.68 83.33 41.93
LBP 92.48 95.09 83.87

TABLE: Performances pour la base fumeur

Descripteur accr tpr tnr
Co-occurrence 88.17 87.87 88.33
SIFT 78.49 72.72 81.66
Dense-SIFT 66.66 51.51 75
LBP 93.54 93.93 93.33
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Contexte médical
Un premier système complet de classification

La classification one-class
Conclusion & Perspectives

Présentation du système
Caractérisation des images
Pilotage du rejet

2) Caractérisation locale vs globale
Procédure 10-fold

Extra-trees (L = 30, KRFS =
√

M)
SVM (noyau polynomial, C = 105)

Caractérisation locale
10K fenêtres en apprentissage
100 fenêtres par image de test

Performances pour la base non-fumeur

Globale Locale
ET 91.53± 8.46% 93.84± 7.06%

SVM 91.82± 8.24% 90.76± 8.73%

Performances pour la base fumeur

Globale Locale
ET 94.44± 7.85% 97.77± 4.68%

SVM 94.44± 7.85% 98.88± 3.51%
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Globale Locale
ET 91.53± 8.46% 93.84± 7.06%

SVM 91.82± 8.24% 90.76± 8.73%

Performances pour la base fumeur

Globale Locale
ET 94.44± 7.85% 97.77± 4.68%

SVM 94.44± 7.85% 98.88± 3.51%

Complexités avec N exemples

TET = L · N · log2N, avec L arbres

TSVM = N3 + (M + 1) · N2, en dimension M
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Contexte médical
Un premier système complet de classification

La classification one-class
Conclusion & Perspectives

Présentation du système
Caractérisation des images
Pilotage du rejet

3) Réduction de la non-détection

Erreur de non-détection : 8% (non-fumeur), 3% (fumeur)
Approches de pilotage du rejet seuil sur la probabilité a
posteriori [Antal, AIM2003] [Bishop, ISP94], seuil sur le
voisinage [Jain, PAMI1999]

Mécanisme de rejet avec les extra-trees

1 Seuil sur la mesure de confiance (remplacement du vote à
la majorité)

2 Vote fréquentiel avec élagage des arbres pour mieux
rendre compte du consensus pour la décision

15 / 42



Contexte médical
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La classification one-class
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Présentation du système
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1) Seuillage sur la probabilité a posteriori

Mesure de confiance : p(ωS|I) = 1
Nf
·
∑

i
lSi
L

Annulation du taux de non-détection avec un seuil adapté

Faux rejet (36.1% non-fumeur, 5.4% fumeur)
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La classification one-class
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2) Mesure de confiance fréquentielle
p(ωS|xi ) =

lSi
L , lSi =

∑L
k=1 f S

ik (par élagage des arbres)

Vote binaire Vote fréquentiel
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Un système complet de classification des images MCFF
Une approche locale d’extraction du contenu
Une description riche et générique
Un classifieur performant et robuste : les extra-trees
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Contexte médical
Un premier système complet de classification

La classification one-class
Conclusion & Perspectives

Présentation du système
Caractérisation des images
Pilotage du rejet

Conclusion

Difficultés d’étiquetage des images de patients malades
Territoires sains traversés lors de l’exploration de territoires malades

Seules les images de patients sains peuvent être
étiquetées comme saines avec certitude par les experts et
servir de référence

Apprentissage d’un modèle avec uniquement les éléments
des cas sains⇒ classification one-class

Applications ”one-class“ Identification de patients dépressifs
[Mourao, NI11], détection de tumeurs en mammographie [Tarassenko,
ANN95], détection d’infections nosocomiales [Cohen, SHTI08], surveillance
de l’intégrité des constructions [Tarassenko, ESHM09], identification de cibles
RADAR [Moya, NASA93], analyse de documents manuscrits [Scholkopf,
NC01], reconnaissance d’utilisateurs [Hempstalk, MLKDD08]
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des cas sains⇒ classification one-class

Applications ”one-class“ Identification de patients dépressifs
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Approches sans hypothèses sur les données outliers

Approches simulant les données outliers
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[Japkowicz, IJCAI95]

Approches simulant les données outliers One-class SVM
[Scholkopf, NC01], CLTrees [Liu, ICIKM00], simulation par
mesure de sparsité [Aggarwal, ICMD01]

Approches générant les données outliers
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Approches simulant les données outliers One-class SVM
[Scholkopf, NC01], CLTrees [Liu, ICIKM00], simulation par
mesure de sparsité [Aggarwal, ICMD01]

Approches générant les données outliers Approches
discriminantes [Fan, KIS04][Hempstalk, MLKDD08]
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Oneclass Random Forest
Génération artificielle

Distributions régulières
(uniforme, gaussienne)

Basée sur les targets
(distribution-based)
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Oneclass Random Forest

À quel moment ?

En amont de
l’apprentissage

Dans le set bootstrap

Après RSM (bootstrap
projeté)
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La classification one-class
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Gestion de l’out-of-class
Une approche discriminante par méthodes d’ensemble
Expérimentations one-class

Oneclass Random Forest : algorithme

Require: Set d’apprentissage T , nombre d’arbres L, α, β, KRSM
Ensure: Classifieur OCRF

1: (A) Extraction d’informations a priori
2: Houtlier = 1− Htarget , complémentaire de Htarget , histogramme

normalisé

3: (B) Génération des outliers et induction de la forêt
4: for l = 1 à L do
5: (i) Set bootstrap Tl à partir de T
6: (ii) Projection de Tl dans le sous-espace RSM (dim. KRSM )
7: (iii) Génération de Noutlier = β · Ntarget données outliers selon

Houtlier dans le domaine Ωoutlier = (1 + α) · Ωtarget
8: (iv ) Induction d’un arbre de décision standard
9: end for

10: return Modèle OCRF
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Contexte médical
Un premier système complet de classification

La classification one-class
Conclusion & Perspectives

Gestion de l’out-of-class
Une approche discriminante par méthodes d’ensemble
Expérimentations one-class

Évaluation des OCRF

1 Étude du comportement des OCRF

Paramètres ”critiques“ α (domaine) et β (quantité)
Bases artificielles
Comparaison avec des approches de l’état de l’art

2 Comparaison avec les approches de l’état de l’art
Bases publiques
Robustesse à la dimension

3 Classification one-class des images alvéoscopiques :
apports du one-class
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Une approche discriminante par méthodes d’ensemble
Expérimentations one-class

1) Étude du comportement des OCRF

5 bases artificielles : Gauss, 3 gauss, banana, ellipse, donut
m ∈ [2; 160]

Ntarget−app = 2000 données targets en apprentissage ;
Noutlier−test = Ntarget−test = 10000 en test ; outliers dans un
hyperbox englobant

Paramétrisation des OCRF
L = 200, KRSM = 10 ou KRSM = M si M < 10,
KRFS =

√
KRSM
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Gestion de l’out-of-class
Une approche discriminante par méthodes d’ensemble
Expérimentations one-class

(a) Résultats : influence de α (domaine)
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Résultats : influence de β (quantité d’outliers)
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Comparaison avec les approches de l’état de l’art

Classifieurs comparés : Gauss, one-class SVM (OCSVM), Parzen, MoG

Distrib. OCRF OCSVM Gauss Parzen MoG
gauss. Accr|T|O Accr|T|O Accr|T|O Accr|T|O Accr|T|O
2D 87.7|91.1|84.2 94.9|89.9|100 88.5|94.8|82.2 88.3|93.8|82.7 88.4|94.6|82.3
3D 92.4|94.2|90.6 95.0|90.1|100 92.6|94.7|90.5 92.4|93.2|91.5 92.5|94.4|90.7
5D 97.2|97.8|96.6 94.9|89.9|100 97.0|95.9|98.1 94.0|89.2|98.8 96.7|95.1|98.2
10D 99.3|99.4|99.2 94.4|88.8|99.9 97.3|94.6|99.9 65.9|31.9|100 96.3|92.6|99.9
20D 99.9|99.9|99.9 93.5|87.0|100 96.6|93.2|100 50.0|00.0|100 92.9|85.9|100
40D 100|100|100 93.9|87.8|100 96.4|92.8|100 50.0|00.0|100 90.1|80.2|100
60D 100|100|100 94.4|88.9|100 95.7|91.5|100 50.0|00.0|100 89.8|79.6|100
80D 100|100|100 93.7|87.5|100 95.2|90.4|100 50.0|00.0|100 77.6|55.2|100
100D 100|100|100 93.2|86.4|100 93.2|86.5|100 50.0|00.0|100 72.3|44.7|100
120D 100|100|100 93.4|86.8|100 92.4|84.8|100 50.0|00.0|100 84.1|68.3|100
140D 100|100|100 93.7|87.5|100 90.8|81.6|100 50.0|00.0|100 76.6|53.2|100

OCRF supporte la dimension
Difficultés pour Parzen, MoG
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2) Comparaison avec les approches de l’état de l’art

Bases de données one-class :
Transformation de bases multi-classes en bases one-class
Bases standard publiques de l’UCI : 78 configurations
”pseudo one-class“
dimensions [4-216], #classes [2-10], données [150-11000]

Dataset Attr. #class #data
Sonar 60 2 208
Glass 9 5 214
Ionosphere 34 2 351
OptDigits 64 10 5620
Iris 4 3 150
Musk 166 2 6598

Breast Cancer W. 9 2 699
PenDigits 16 10 10994
Diabetes 8 2 768
Mfeat-factors 216 10 2000
Mfeat-karhunen 64 10 2000
Mfeat-zernike 47 10 2000
Mfeat-morphological 6 10 2000
Datasets OCC 78
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Expérimentations one-class

2) Comparaison avec les approches de l’état de l’art

Paramètres des OCRF :
β = 10, α = 1.2
L = 200, KRSM = 10 ou KRSM = M si M < 10,
KRFS =

√
KRSM

Classifieurs : Gauss, OCSVM, Parzen, MoG

Apprentissage : 10-fold stratifiés x 5

Mesures de performances : Accr, tpr, tnr, Matthews
Correlation Coefficient (MCC) [Matthews, BBCA-PS75]

MCC =
TP × TN − FP × FN√

(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)
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2) Comparaison avec les approches de l’état de l’art

Matthews Correlation Coefficient (MCC) [Matthews, BBCA-PS75]

OCRF OCSVM Gauss Parzen MoG
#MCC < 0 0 1 2 2 1
#MCC = 0 0 32 0 37 12
#MCC > 0.5 45 12 60 8 39
# Rang=1 23 7 35 4 9
Nombre total de bases : 78
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Tests statistiques
Comparaison statistique [Demsar, JMLR06]

χ2
F (k−1) =

12N
k(k + 1)

 k∑
j=1

R2
j −

k(k + 1)2

4

 [Friedman, AMS1940]

FF ((k−1);(k−1)(N−1)) =
(N − 1)χ2

F

N(k − 1)− χ2
F

[Iman and Davenport, 1979]

CDNemenyi = qa

√
k(k + 1)

6N
[Nemenyi, 1963]

Gauss OCRF MoG Parzen OCSVM
Gauss 0 + + +
OCRF 0 0 + +
MoG - 0 + +
Parzen - - - 0
OCSVM - - - 0
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Robustesse de OCRF par rapport à la dimension

Base MFeat-FKZM [Jain, Duin, Mao, PAMI00] 333 dimensions
Factors (216) + Karhunen (64) + Zernike (47) + Morphological (6)
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Classification one-class des images alvéoscopiques

OCRF OCSVM Gauss Parzen MoG
MCC 0.71±0.03 0.51±0.07 0.00±0.00 0.00±0.00 0.00±0.00
Accr 0.88±0.02 0.82±0.03 0.76±0.00 0.76±0.00 0.76±0.00

T 0.81 0.27 0.00 0.00 0.00
O 0.91 1.00 1.00 1.00 1.00

Base non-fumeur

MCC 0.42±0.03 0.50±0.01 0.76±0.00 0.31±0.00 0.36±0.04
Accr 0.63±0.02 0.67±0.01 0.89±0.00 0.50±0.00 0.54±0.04

T 0.48 0.49 0.90 0.23 0.30
O 0.93 1.00 0.87 1.00 1.00

Base fumeur

β = 10 β = 1

Alveo S

MCC 0.42±0.03 0.56±0.09
Accr 0.63±0.02 0.80±0.04

T 0.48 0.86
O 0.93 0.85
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Paramètre β : compromis à approfondir

Perspectives
Remplacer les arbres par des MLP, SVM ou estimateurs
de densité
Génération parcimonieuse des outliers
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Conclusion

Outil d’aide au diagnostic médical mise en place de 2
systèmes complets de classification

Un système complet de classification binaire
Caractérisation locale et riche des images
Mécanisme d’amélioration de la fiabilité de la décision

Une approche discriminante one-class OCRF
Traitement de problèmes variés et en grande dimension
Approche nouvelle, existence de compromis à approfondir,
des optimisations à l’étude
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Perspectives pour la classification binaire standard
Incorporation de critères médicaux visuels
Traitement de séquences vidéos, incorporation
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Sources principales de financement de la thèse

ADIR : financement de la 1ère année
Association d’Assistance à Domicile aux Insuffisants Respiratoires

Ligue contre le Cancer : financement de la 2ème et la
3ème année
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