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1 Objectif
Image mining avec Knime. Classement automatique d’images.

La fouille d'images ou image mining est une discipline assez ancienne. Schématiquement, il
s'agit d'appliquer des techniques de machine learning au contenu des images c.-a-d. a partir
de leurs caractéristiques visuelles. Sa démocratisation est plus récente en revanche. J'y vois
plusieurs raisons : la profusion des données images avec le web (big data, etc, etc.) nécessite
un savoir faire supplémentaire, on observe d'ailleurs que le traitement d'images est de plus
en plus présent dans les challenges ; I'apparition d'outils faciles a appréhender pour les férus
de data mining. Auparavant, il fallait une bonne dose de compétences en programmation
informatique pour prétendre appréhender ce type de données. Aujourd’hui, grace a la
disponibilité de bibliotheques performantes, relativement faciles a mettre ceuvre avec des
langages de haut niveau (scikit-image sous Python par exemple), des manipulations naguéres
hors de portée des non spécialistes du traitement d'images deviennent aujourd’hui
accessibles aux statisticiens entre autres. Je ne m’en suis pas privé aupres de mes étudiants
ces dernieres années. Les vertus des outils me permettent d'aller a I'essentiel sans avoir a
passer des heures a expliquer dans le détail les structures de bas niveau des images.
Connaissances qui, néanmoins, peuvent étre importantes lorsqu'il s'avere indispensable

d‘ajuster finement les parametres de I'étude que nous entendons mener.

Le module « Image Processing » de Knime est assez symbolique de cette évolution. Il n'est
méme pas nécessaire de faire I'apprentissage langage de programmation. On peut réaliser
une analyse compléte sans avoir a écrire une seule ligne de code. Le plus important est
d'avoir une vision globale de la trame de I'étude. Il nous suffit alors de définir dans le bon

ordre la séquence des traitements pour obtenir des résultats qui tiennent la route.

Les étapes sont finalement assez standardisées dans le cadre du traitement des « données
non structurées » (dans le sens, nous ne disposons pas initialement d'un tableau attribut-
valeur, nous devons le construire justement). Il nous faut d'abord charger dans notre outil la
collection d'images, procéder a des opérations de transformation pour en améliorer

I'exploitabilité, en extraire les descripteurs (les "“features”) pour constituer le tableau de
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données, appliquer enfin les méthodes de machine learning. Pour faire le parallele avec le
text mining (analyse statistique des données textuelles), un autre domaine typique de
traitement de données non structurées, nous avons: charger les documents textuels,
procéder a divers nettoyages (ex. harmoniser la casse, retirer les ponctuations), extraire le
dictionnaire des termes (ex. mots), construire la matrice documents - termes propice au
traitement statistique. Nous constatons que I'analogie est tout a fait fondée. Les compétences
développées dans l'un des domaines est transposable a l|'autre, la nature des données

manipulées et les outils changent tout simplement.

Ce tutoriel a pour objet un probléeme de classement. On souhaite discerner automatiquement
les photos contenant un véhicule de celles contenant tout autre type d'objet. La principale
information est que, malgré des connaissances relativement succinctes en traitement
d'images, j'ai pu mener a son terme |'étude avec une aisance qui en dit long sur l'utilisabilité
du logiciel. Le plus difficile aura été d'identifier le composant le plus adapté a chaque étape,
les tutoriels didactiques sont rares, en francais n'en parlons méme pas, il faut prendre un peu

de temps pour lire attentivement la documentation.

2 Données “Car Detection”

Nous utilisons la base « UIUC Image Database for Car Detection »'. Elle contient des photos

de véhicules vues de profil (les observations « positives »), et des photos de tout autre objet

(les « négatifs »). Les images sont toutes en niveau de gris, au format PGM (portable graymap

file format). Le package initial comporte 1050 observations pour I'apprentissage (E1), et deux
ensembles de test: (E2.a) 170 images de tailles diverses mais ou les véhicules sont de la
méme échelle qu'en (E1); (E2.b) 108 images de tailles diverses, avec des véhicules a des

échelles quelconques.

La généralisation sur les échantillons tests (E2) exige des traitements supplémentaires (ex.
identifier la position de la voiture dans I'image, la mettre a la méme échelle que I'échantillon

d'apprentissage ou alors s'appuyer sur des descripteurs insensibles a I'échelle, etc) qui

Ts. Agarwal, A. Awan, D. Roth, « UIUC Image Database for Car Detection » ; https://cogcomp.cs.illinois.edu/Data/Car/.
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dépassent largement le cadre d'un tutoriel d'initiation. J'ai donc décidé de partitionner au

hasard (E1) pour construire et évaluer les modeéles prédictifs que nous développerons.

Les images sont regroupées dans un dossier dédié. Les trois premiéres lettres des noms de
fichiers permettent d'identifier la classe « positif » (pos) ou « négatif » (neg). Il faudra donc
parser la chaine de caractere correspondante pour créer la colonne « variable cible »

nécessaire aux traitements.

D:\DataMining'\Databases_for_mining\image_processing\cars_.. - O X
Accueil Partage Affichage %
E
[ nl| EE| Trés grandes icdnes [&] Grandes icdnes I A -
5| Icbnes moyennes [ Petites icnes -
Volets | mm . 1= e _  Affichage Afficher/ Options
- FE Liste J== Deétails = actuel Masquer~ -
2
&« v <« CarData » Trainlmages v D Recherch.. ©
~
Mom Meodifié le Type Taille ~

(A FITTERTINIY)

L
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] ey Ty

neg-494.pgm 23/ Fichier Portable Gr... 4Ko
neg-493.pgm 23/ Fichier Portable Gr... 4Ko

@ neg-496.pgm 23/ Fichier Portable Gr... 4Ko

@ neg-497.pgm 23/ Fichier Portable Gr... 4Ke

@ neg-498.pgm 23/ Fichier Portable Gr... 4 Ko

@ neg-499.pgm 23/ Fichier Portable Gr... 4Ke

@ pos-0.pgm 23/ Fichier Portable Gr... 4Ke

@ pos-1.pgm 23/ Fichier Portable Gr... 4Ko

@ pos-2.pgm 23/ Fichier Portable Gr... 4Ko

@ pos-3.pgm 23/ Fichier Portable Gr... 4Ko

@ pos-4.pgm 23/ Fichier Portable Gr... 4Ke

@ pos-3.pgm 23/ Fichier Portable Gr... 4Ke  w

£ >

1050 élément(s) =

Figure 1 - Explorateur Windows - Fichiers images, les 3 premiéres lettres indiquent la classe

La premiére étape consiste a parcourir les éléments du dossier pour charger les images. Tout

cela sans avoir a programmer. On commence fort déja.

3 Classement automatique d'images avec Knime

Knime est un logiciel de data mining que j'étudie depuis un moment, le premier tutoriel ou

j'en parle date de 2008 ! La version « Analytics Platform » est libre, il faut le télécharger et

l'installer. Il faut également ajouter le module « Knime Image Processing », il doit apparaitre

dans la branche « Community Nodes » dans la palette d'outils.
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downloading KNIME.

If you are new to KNIME, why not open one of the I ki

by double clicki

one of the workflows in the explorer in the upper left corner? You can also drag&drop nodes

from the node repository (bottom left) to the workflow editor after opening an existing or
creating a new workflow. But first you may want to install one of the many extensions for W
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An outline is not available.

o

e

Log file i= located at: C:\UserS\RiccU\k:nime—onkspace\.rnv

< >

3.1 Création d’'un « workflow »

Nous créons un nouveau « workflow » que nous nommons « Tuto Image Mining ».

KNIME Analytics Platform - m] X
File Edit View Help
) New. e
Save Ctrl+S
- =
B SaveAs. Welcome to KNIME 52 Al Node Descripti... 52 g
Save All Crl+ Shift+5 Open far Innovatian A
Close All Crl+ Shift+ W I{ N I M I:
Print... New o X a X
E Impart KNIME W Select a wizard <> New KNIME Workflow Wizard Wl
A2 Export KNIMEWorkFle 112 g creates a new KNIME workflow project. I 10 KNI Create a new KNIME workfiow.
Switch Warkspace
Wizards: know you
Preferences [type filtertext | Name of the workflow to create: | Tuto Image Mining |
=
‘2_ EpTiETEs- /5 New KNIME Warkflow s and KN
= Import Preferences...
& 45, New KNIME Workflow Group ady WheN  pectination of neyforkflow : | LOCAL || Browse...|
5 (= General
Install KNIME Extensia | | e ple workf]
Update KNIME... g&drop n
ma g a new
data typ
» & Database
> ¥y Other Data Types
> <> Structured Data Sl you can
s @ Scripting [JShow All Wizards.
> X Workflow Control
> &9 Community Node ple 3 [}
ole
[F— b
T T e b :
R ——
Log file is located at: C:\Users\Ricco\knime-workspace\.metadata\knim
< >
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Le projet apparait dans « Knime Explorer » (1) et I'espace de travail est ouvert pour recevoir

les composants de traitements (2).

KNIME Analytics Platform
File Edit View Node
o-EE

A KNIME Explorer 52

BEBEH G

/4 Boosting Image ~
/4 Diapos

44 EBxample Workflow

44 Logistic Regression process
A% Perceptron

4% Regression Logistique Multir

A Test Lift Chart <:j 1
>

Help
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2

<
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> Q Views
> @ Analytics o = =
= Qutline = B8 Console = Bl - - =8
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. o . .
3.2 Chargement et visualisation des images
BN p . N . . . B .
La premiére étape consiste a charger les fichiers images avec l'outil IMAGE READER.
KNIME Analytics Platform - O X
File Edit View MNode Help
Dialog - 0:1 - Image Read _ o
N-EE@ % v § > ADOODOOE=SRQESE 0 . "
4% KNIME Explorer 53 ~ B | @ Welcome to KNIME A5 "0 Tuto Image Mining £ Options | Additional Options  Subset Selection Fiow Varizbles  Memory Policy
=] | & ‘ TR E—— Selected files (1050)
U 200 Scesis s
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= | v T\ Execute F7 Documents nEﬂ—ﬁugm
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B Execute and Open Views Shift+F10 ! neg-12.pgm
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IS Show Flow Variable Ports | e | o J e |
I-D Image Reader (Tak EE Outline &3 S — .
—| Image Writer of Cut
» % Image Copy === === === === "
> @ Labeling = Copyright by ENIME GmbH, Konstanz, Germany
s @ Festures = Paste R KRR R R R R R R R R KRR R R R R R R R R R R R
> o Views <) Undo at: C:\Users\Ricec\knime-workspace\ .metadata\
» & Tracking = 0:1 No files selected!
= v
F - % Delete s
B Images
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A l'aide du menu Configure, nous sélectionnons les images a traiter (Add Selected) et nous

validons en cliquant sur OK.

Pour visualiser les images, nous actionnons le menu contextuel Execute and Open Views

d'IMAGE READER?. Elles apparaissent dans une fenétre spécifique.

1 @ Configure... F&
O Execute F7 Image Viewer - 0:1 - Image Reader = O X
B Execute and Open Views Shift+F10  ny File Hilite
Cancel F9 \ Row 1D I Image |
B Reset F2 . Fets ()
= Edit Node Description... Alt+F2

=l MNew Workflow Annotation
Collapse into Meta Node
Q  View: Image Viewer

Show Flow Variable Ports

Cut

i e

Copy
Paste

Undo
Redo

Delete

A x

Images

Ed-( on a cell or drag and select mulhple cells to continue .

3.3 Extraction des descripteurs

Il faut transformer chaque image en vecteur numérique pour pouvoir exploiter les

algorithmes de machine learning. On parle de « feature extraction ». Les enjeux sont

multiples : les descripteurs générés doivent étre porteurs d'informations pertinentes, ils
doivent étre aussi succincts que possible pour éviter la malédiction de la dimensionnalité, on

doit autant que possible limiter la redondance.

Remarque : Je parlais de démocratisation du traitement d'image, il faut quand méme des
compétences ne serait-ce que rudimentaires pour comprendre ce que l'on manipule et
percevoir les bonnes pistes. Je ne m'attarderai pas ici puisque la finalité de ce tutoriel est de

décrire la démarche globale sous Knime mais, a I'évidence, un certain investissement est

2 Knime s'appuie sur I'API Bio-Formats (https://www.openmicroscopy.org/site/support/bio-formats5.1/).
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indispensable pour pouvoir exploiter pleinement les outils. Par exemple, les roues semblent
étre un élément de discrimination intéressant. Dispose-t-on de parametres mesurables dans
une image pour arriver a les distinguer ? Sans connaissances du traitement d'images et des

techniques courantes dans le domaine, il est difficile d’avancer de maniére efficace.

Nous insérons le composant IMAGE FEATURES (Community Nodes / Knime Image

Processing / Features). Voyons les parameétres qu'il nous propose (menu contextuel Configure)

Image Reader Image Features Dialog - 0:2 - Image Features = O X

e U

Column selection Features  Flow Variables Memory Policy

[ ] First order statistics .
[Tamura . ~
MNode 1 Node 2 [JHaralck Max
Features [QEET)
I [] Append Histogram

Configure ! !
Histogram bins |64

Q The pth percentile {comma-separated list of p's)

aK Apply Cancel @

Dans "Column Selection”, nous indiquons traiter la colonne “Image”. Il ne peut pas y avoir
d'ambiguités la-dessus. Dans “Features”, nous indiquons les descripteurs a extraire. Pour
I'heure, nous nous en tenons a "First Order Statistics” qui correspondent a des statistiques
calculées sur les niveaux de gris de I'image’. L'ensemble de données peut étre visualisé avec

INTERACTIVE TABLE (Views). Nous actionnons le menu Execute and Open Views.

Interactive Table Table View - 0:3 - Interactive Table - O x
Eile Hilite MNavigation View OCutput

I'—.E Row ID D Min| D Max | D Mean | D Geo...| D Sum | D Sguare
{ neg-435.pgm (3 254 123,796 97.321 515,184 |87,9411,228 A

| ® neg-436.pgm |3 251 128.184 94728  |512,736 |[87,396,792

| Node 3 neg—497.pgm |4 255 130.801 |97.656  |523,203 |[92,050,499

neg-438.pgm |2 251 127.174 92.391  |508,697 86,538,159

.'n&ge Reader .'“&ue Features neg-499.pgm |0 255 63.133 0 252,530  |31,949,552

| pos-0.pam 1 255 134,251 |103.377 |537,002 [94,181,534

I"' > > ||:§] - pos-1.pgm 4 255 132752 |102.492 |531,006 (92,306,254

z pos-Z.pam 4 255 132626 |101.799 |530,503 |[92,315,849

pos-3.pgm 3 255 133.725 |101.556 |534,899 |[93,849,289

L L Execut(? and pos4.pam |4 255 133.52  |103.477 534,079 [93,326,707
Mode 1 Mode 2 Open Views pos-5.pgm 5 255 134.066  [102.434 [536,265 (93,621,633

[ — n acc PV r ano a3 e aas ccc

< >

3 Voir les nombreuses références sur le web, notamment : A. Materka, M. Strzelecki, « Texture Analysis Methods - A

Review », Technical University of Lodz, 1998.
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Nous disposons d'un tableau individus x variables propice au data mining avec, en ligne, les

images, en colonne, les descripteurs issus du processus d’extraction des caractéristiques.
3.4 Création de la variable cible

Dans la grille ci-dessus, les noms de fichiers apparaissent comme identifiants des objets (Row
ID). Nous devons l|'exploiter pour constituer la variable cible, en extrayant les 3 premiers
caracteres. Nous utilisons I'outil RowID (dans Node Repository : branche Manipulation / Row
/ Other) que nous plagcons a la suite d'IMAGE FEATURES. Nous le paramétrons (menu

Configure) de maniere a créer une nouvelle colonne ID avec les noms d'identifiants.

Interactive Table Dialog - 0:4 - RowlD — O %
File
f .E Options  Flow Variables Memory Policy
{ ™ Replace RowID:
Mode 3 [[] Replace RowlD with selected column values or create a new one
| Mew RowID column: | @ <none>
Image Reader Image Features RowiD
.- Remave selected column
> g 1 e
Ensure uniqueness
L] L
MNode 1 Node 2 Mode 4 Handle missing values

ode 0de ode

Enable hiliting

Append RowID column:
’ Create new column with the RowID values

New column name: |10

Configure

oK Apply Cancel @-

Nous exécutons (menu Execute) et nous ajoutons le composant INTERACTIVE TABLE (Views)

pour examiner les résultats.

Table View - 0:5 - Interactive Table — O X
Interactive Table nteractive Table
Eile Hilite Mavigation View Output a
."E _‘FE Row ID pwestt..[p..Jp. /D [D.JsO ¥
[ - f - neg-435.pgm  |[22.454 0 ] 0 [0 |neg485.pgm | A
Node 3 Node s neg-49&. pgm 17.018 o] 0 o] 0 neg-49&,. pgm
| Node oge neg-497.pgm _||15.788 O [0 [0 [0 |neg437.pgm
Image Reader Image Features RowilD neg-498.pgm 18.566 0 0 0 0 neg-498.pgm
| | neg-439.pgm 14.495 0 0 0 0 neg-439. pgm
- » ) (= pos-0.pgm 19.47% o 0 [0 |0 |pos-O.pam
Execute and pos-1.pgm 20,839 0 0 0 o] pos-1.pgm
= - = Open Vi pos-Z.pgm 19,434 0 0 |0 |0 |pos-2pgm
Node 1 Node 2 Node 4 pen Views v =
ode pos-3.pgm 19,762 0 0 0 0 pos-3.pgm
nac-d e 10 71 n n n in L LTy A
< >

La colonne ID est composée de chaines de caractéres (S). Nous allons la décomposer de
maniéere a extraire les 3 premiers caracteres et créer une nouvelle colonne qui jouera le role

de variable cible.
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Nous insérons le composant CELL SPLITTER BY POSITION (Manipulation / Column / Split &

Combine). Nous le paramétrons comme suit :

Interactive Table Interactive Table Dialog - 0:6 - Cell Splitter By Position — X
-a -8 -
.I ] | [ ] Options  Flow Variables Memory Policy b
Mode 3 | Modeb Splits
| | ICell Splitter
Image Reader Image Features RowlD | By Position Splitindices, comma separated: |3
I_. > > |[2:| g = > ﬁ-[;] > Mew column names, comma separated: | target,other c
® ® ®
MNode 1 Node 2 Mode 4 Node 6 Target Column
\/ Column to split: | § ID « a
Configure oK Apply Cancel @
Nous traitons la colonne ID (a), nous découpons a partir du 3eme caractere (b), deux
colonnes “target” et “other” (c) découlent de |'opération.
Vérifions cela avec INTERACTIVE TABLE. La colonne "target” est maintenant exploitable pour
I'analyse prédictive.
Interactive Table  Interactive Table  Interactive Table Table View - 07 - Interactive Tab] - b X
File Hilite Mavigation Eiiym
.’.E .'_’E P’E Row ID Mz#f...| 5 1D S target | § other
.I ] | L : L ] neg-434, neg-494.pgm |neg -434.pgm
MNode 3 | Modes Node 7 ne%gm neg-435.pam  |neg -435.pgm
| | Cell Splitter | g-496.pgm neg-495.pgm  |neg -4965.pgm
Image Reader Image Features RowlD | By Position | Dt e neg-437.pgm_|neg ~497.pgm
.I | | neg-498.pam neg-433.pam  |neg -493.pgm
I_, > > "ﬂ = ﬁ;l . neg-429.pgm neg-499.pgm  |neg -499.pgm
Executeand posllom pos-0.pgm __|pos -0.pgm
™ Y ™ ® . pos-1.pgm pos-1.pgm pos -1.pgm
Open Views
Node 1 Node 2 Node 4 Node & P pos-2.pgm pos2pgm _ |pos ~2.pgm
pos-3.pgm pos-3.pgm pos -3.pgm

3.5 Construction et évaluation du modéle prédictif

Retrait des colonnes inutilisées. Notre objectif est de prédire au mieux « target» en

fonction des descripteurs extraits des images. Il nous faut évacuer de la table de données les

colonnes inutilisées pour les traitements (« ID » et « other ») a I'aide du composant COLUMN

FILTER (Manipulation / Column / Filter).

7 juin 2016

Page 9/19




Tanagra Data Mining Ricco Rakotomalala

Interactive Table Interactive Table Interactive Table

ERE

Mode 3 | MNode 5 | Node7
| | Cell Splitter
Image Reader Image Fenturef.; RowlD | By Position | Column Filter
> R >
L ] L ] L ] L ]
MNode 1 Mode 2 MNode 4 Mode & MNode 8
Dialog - 0:8 - Column Filter - O *

File / Configure

Column Filter  Flow Variables Memary Palicy

(@) Manual Selection () Wildcard/Regex Selection () Type Selection 2
Exdude Select - Indude
Column(s): Search add => Column(s): Search
[] select all search hits [] select all search hits
S addall >> D Median absolute deviation (MAD) -
S other D WeightedCentroid Dim 1
D weightedCentroid Dim 2
D WeightedCentroid Dim 3
D WeightedCentroid Dim 4
M D wWeightedCentroid Dim 5
SEELIES D Mass Displacement
S target Y]
(@) Enforce exdusion (_) Enforce indusion
v
oK Apply Cancel ®

Partition des données en échantillons d'apprentissage et test. Pour obtenir une évaluation
honnéte des capacités prédictives, il est conseillé de partitionner les données en échantillons
d'apprentissage et de test, le premier pour élaborer les modéles, le second pour en mesurer
les performances. Nous insérons le composant PARTITIONING (Manipulation / Row /

Transfrom) dans le workflow.

Dialog - 0:9 - Partitioning — O
File
First partition ~ Flow variables Memory Policy
. N N Choose size of first partition
Interactive Table  Interactive Table Interactive Table
() Absolute 1003
| ﬁ | ﬁ | .E Conﬁgure (® Relative[%] 705 a
| ] | [ ] | L]
Node 3 | Nodes | Node7 , O Take from top
| | Cell Spiitter | () Linear sampling
Image Reader Image Features RowiD | By Position Column Filter Partitioning
| | | > (C) Draw randomly
g L S I L 011 S i - oy B gl
> (@) Stratified sampling S target
L ] L ] L ] L L] L ]
Node 1 Node 2 Node 4 Mode 6 MNode 8 Node 9 [[] Use random seed 1465287 341 7.
oK Apply Cancel @
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Nous réservons 70% des observations pour l'apprentissage (a) ; nous effectuons un tirage

stratifié sur la cible «target » pour que les proportions des positifs et négatifs soient

strictement respectées dans les deux échantillons.

Construction du classifieur. Nous souhaitons utiliser un arbre de décision pour prédire le

type d'image (nous reviendrons dessus dans la section 4.1). Nous insérons le composant

DECISION TREE LEARNER (Analytics / Mining / Decision Tree).

Partitioning
.._
(umn}
C.
MNode 9

— >

Configure

—» L1 W

Node 10

Dialog - 0:10 - Decision Tree Learner —

File

Options  pMMLSettings Flow Variables Memory Policy

General

Class column | § target - @

Quality measure | Giniindex -~
Pruning method | Mo pruning -
Reduced Error Pruning
Min number records per node 25
Number records to store for view 10000 =
Average split point
MNumber threads 8%

Skip nominal columns without demain information

Binary nominal splits
[ 8inary nominal splits

Max #nominal 103

[ Filter invalid attribute values in chid nodes

oK Apply

Cancel G:‘

Nous veillons a ce que la variable cible Class column soit bien « target ». Les autres
parameétres sont laissés tels quels.
Decision Tree View - 0:10 - Decision Tree Learner - O >
File Hilite Tree
~ ==
po= (385/735) E
7 Tatie: 5
C at=gary n
n=g 47,6 350 _'-'_ é'_ ER
poz 52,4 385 == ==
Total 100,0 735
<=510 141 > 510 141
po= (136/163) n=g (323572
= Table: = Tabbe:
C at=gary W% n Categaory % n
neg 16,8 27 n=g 56,5 323
pox 3,4 136 pa= 43,5 249
Total 22,2 163 Total 77,8 572 v Zoom
< > || (R v
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Nous visualisons les résultats en cliquant sur le menu contextuel Execute and Open Views.

L'arbre en lui-méme est anecdotique dans notre contexte, nous ne le commenterons pas.

Evaluation du classifieur. Pour évaluer les performances, nous devons appliquer le modéle

sur I'échantillon test puis confronter les prédictions avec les classes observées.

Nous insérons le composant DECISION TREE PREDICTOR (Analytics / Mining / Decision Tree)
pour la prédiction. Il prend en entrée le modéle et la fraction « test » des données. Nous

rajoutons I'outil INTERACTIVE TABLE pour vérifier la bonne tenue de I'opération.

Table View - 0:12 - Interactive Table

L

File Hilite Nawvigation View Output

Row ID ight... dicti...
n.| D Weight, D MassDi...| § target S Predicti
Tree Learner Interactive Table S 0 0 i pos ~
neg-4.pgm 0 0 neg neg
neg-5.pgm 0 0 neg pos
| ul r[:1 - .'P’E neg-7.pgm 0 0 neg neg
® — | ® neg-11.pam 0 0 neg neg
{ Decision Tree N neg-13.pgm 0 0 neg neg
Partitioning | Node 10 Predictor || MNode 12 =R a a neg pos
oo —‘ neg-19.pgm 0 0 neq neq
—»* m S S S [ - neg-26.pgm 0 0 neq neq
neg-39.pgm 0 ] neg neg
o | U™  Executeand neg-45.pgm 0 0 neg neg
Node @ Node 11 Open Views neq-46. pam 0 0 nea [ v
< >

La colonne « Prediction(target) » a bien été générée. Il s'agit de la croiser avec « target » avec

I'outil SCORER (Analytics / Mining / Scoring).

Dialog - 0:13 - Scorer = O X
File
Decision SOIOFEF IFI::\W Variables Memory Policy
Tree Learner Interactive Table First Column
5 target w
_'_.l rl:1 - _-—.E Second Column
[ L S Prediction (target)
| - Decision Tree | _ <;
Partitioning | Mode 10 Predictor _' Mode 12 Scorer Sorting of values in tables
- —] > Sorting strategy: |Insertion order « | [_] Reverse order
_ . OO ‘
i el Provide scores as flow variables
L L [[] Use name prefix
MNode 9 Mode 11 MNode 13
Missing values
In case of missing values... (@) Ignore
() Fail
Configure
oK Apply Cancel @l

Il ne reste plus qu'a lancer le traitement avec le menu Execute and Open Views. Nous

obtenons la matrice de confusion suivante avec un taux d'erreur de 25.714%.
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Scorer Confusion Matri.. — O =
> . -
> |} Eile Hilite
>
. target \Pr... neg pos
Node 13 =] 108 41
pos 40 125
u Correct dassified: 234 Wrong dassified: 81
Execute and Accuracy: 74,286 % Error: 25,714 %
Open Views Cohen's kappa (k) 0,484

3.6 Bilan

Voici le workflow dans la totalité.

A\ 0 Tuto Image Mining &2

Interactive Table Interactive Table Interactive Table
Decision

E E >E Tree Learner Interactive Table
- | | - 8

MNode 3 MNode 5 Node 7

Cell Splitter : Decision Tree :
Image Reader Image Features RowiD By Position Column Filter Partitioning Node 10 Predictor Node 12 Scorer
» »
> > ) » Al > [ia» >t »g' n r@,'_
Node 1 Node 2 MNode 4 Mode 6 Mode 8 MNode 9 Node 11 Node 13

Un taux d'erreur de 25.714 % (un objet mal classé sur 4) semble perfectible. Nous verrons
comment améliorer cela dans la section suivante. Le plus important ici est que nous avons pu
mener |'analyse complete sans avoir a aligner une seule ligne de code. Réaliser la méme
chose sous R ou Python nous obligerait a déterminer tout d'abord les bonnes bibliotheques,
puis a identifier les commandes adéquates. Certes Google est la pour nous aider, mais arriver
a reconnaitre les informations qui nous permettent d'avancer n’est pas toujours trés facile. En
ce qui me concerne, je passe un temps incalculable a scruter les échanges sur Stackoverflow
pour voir ce qui me pourrait étre utile dans mes enseignements. Dans un contexte
d'obligation de productivité avec des contraintes fortes de délais, c’est un luxe dont on ne

dispose pas toujours.

4 Pistes d’amélioration

La trame y est, mais pas les résultats. Dans cette section, nous explorons les pistes

« simples » d'améliorations des performances.
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4.1 Choix de l'algorithme d’'apprentissage

La solution la plus immédiate consiste a essayer d'autres algorithmes de machine learning. Ils
sont plus ou moins performants selon les données et types de problémes. Pour les comparer,

nous mesurons le taux d'erreur en test.

Il parait que les Random Forests ont de bonnes capacités prédictives*®. Dans la derniére partie
du workflow, nous remplagons les composants DECISION TREE par RANDOM FOREST
(LEARNER et PREDICTOR). Dans le LEARNER, nous veillons a ce que « target » soit bien

désignée comme variable cible (Target column).

Random Forest
Leamer Interactive Table Confusion Matrix - 0. — O *
> ) -
e > - File Hilite
. g
—— target \Pr... neg pos
[ \ neg 123 27
Waee 14 Random Forest hode 12 pos 25 140
Partitioning \ Predictor Scorer
»— ' > P et
— % « kp @ ¢ Correct dassified: 263 Wrong dassified: 52
- ° = Accuracy: 83,492 % Error: 16,508 %
Node 9 Node 15 Node 13 e ﬁ

Le taux d'erreur passe a 16.508%. L'amélioration est spectaculaire. On sait que la méthode
est souvent performante. Elle le montre encore une fois ici. De plus, dans un espace de
représentation ou un grand nombre de descripteurs - dont la pertinence n'est pas toujours
avérée - sont susceptibles d'étre générées, sa capacité a résister au sur apprentissage est une

propriété précieuse.
4.2 Extraction d’'autres descripteurs

Parlons-en des descripteurs justement. Dans IMAGE FEATURES, Nous nous sommes restreints
aux moments statistiques calculés sur les niveaux de gris. D'autres options étaient possibles.
Nous les activons méme si nous ne cernons pas trop les principes qui les sous-tendent
(« Tamura » et « Haralick »). Bien évidemment, les calculs seront plus lents puisque des

données supplémentaires sont produites et traitées par les algorithmes en aval.

4 R. Rakotomalala, « Bagging, Random Forest, Boosting - Diapos », novembre 2015.
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Random Forest

Interactive Table Interactive Table Interactive Table Learmer Interactive T

A 8 o E.

| L ]
Node 3 | Nodebs . MNode7 |
| - Cell Spiitter Node 14 gandom Forest Hods 12
Image Reader Image Feature# RowlD | By Position | Column Filter Partitioning Predictor Scorer
| ' ' > B AR >
e — L ) - 14 i FE ¢
L ] » L ] L ] L ] L ] L ]
MNode 1 MNode 2 Node 4 Mode 6 Mode 8 Mode 9 MNode 15 MNode 13
Configure Execute and Open Views /
Dialog - 0:2 - Image Featlyes - O X
File Confusion M... - bt
Column selection Features  Flow Variables Memory Policy EIIE HI“tE
[AFirst order statistics = " target \Pr... neg pos

Tamura Contrast
a = neg 136 14
DIAGONAL pos 3 157

e ANTIDIAGOMAL

[ Compute Average Correct dassified: 293 Wrong dassified: 22
el anls Accuracy: 93,016 % Error: 6,984 %
d -
istance 1 Cohen's kappa (k) 0,86 ﬁ
oK Apply Cancel @'

Le taux d'erreur est passé a 6.984%. L'amélioration est tout aussi substantielle que
précédemment. Dans le contexte d'une étude réelle, cela vaut le coup de se pencher sur les
particularités de ces nouveaux descripteurs et de ce qu'elles aménent dans la modélisation
prédictive. Se documenter sur les techniques d'extraction de caractéristiques est indispensable

quand on souhaite aller plus loin.
4.3 Modifier les propriétés des images

Mais nous pouvons encore remonter plus en amont et nous intéresser aux propriétés des

images elles-mémes. Le traitement d'images nous offre un grand nombre d'opérateurs de

transformation qui permettent d'améliorer leur qualité, en travaillant sur la luminosité, le

contraste, en filtrant le bruit, en passant les images couleurs en niveaux de gris, etc.

Ici également, des compétences avancées sont nécessaires si I'on souhaite aller plus loin.
Dans notre exemple, nous nous contentons d'améliorer les contrastes (ca semble de bon
sens) a l'aide de l'outil CLAHE de Knime (Community Nodes / Knime Image Processing /

Image / Process). Voici le nouveau diagramme avec le paramétrage de CLAHE.
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_ - - Random Forest
Interactive Table Interactive Table Interactive Table Learner Interactive Table

A B B B -8

| | -
Node 3 | Mode5 | Mode7 / \
| | Cell Splitter j |Modej4 Random Forest Node 12
Image Reader CLAHE Image Features RowlD | By Position | Column Filter Partitioning | \ Predlctor
| | | P—'
= » > [ Ll L e Il e [l e e L 3 b%’ l—l}
] [ ] ] ] ] ] ]
Node 1 Node 16 Node 2 Node 4 MNode & Node 8 Node 9 Node 15 Node 13
; Execute and Open Views
Configure .
& Confusion M...  — O >
Dialog - 0: M\ CLAHE - m} ot
F File Hilite
ile
target \Pr... ne 5
Options  Column Selection  Flow Variables  Memory Policy get g po
CLAHE Options neg 137 13
MNumber of contextual regions | 3 pos 5 160
Bmbeaibs| 25605 Correct dassified: 297 Wrona dassified: 13
Slope SO Accuracy: 94,285 % Error: 5,714 %
Dimension Selecti ,
mension seecion Cohen's kappa (k) 0,885
IZI Zg, Channel Time o

OK Apply Cancel @

Le taux d'erreur passe a 5.714%. Le gain est minime, 4 individus mal classés en moins. Nous

constatons surtout que ce type de transformation peut peser sur la prédiction.
4.4 Visualiser les images mal classées

Rien de tel que de revenir aux données pour comprendre les carences d'un systeme de
classement. Nous souhaitons visualiser les images mal classées sur I'échantillon test. Il peut y
avoir des problemes d'étiquetages, du bruit particulierement pénalisant, ou encore des

singularités qui ont échappé a notre sagacité, etc.

Pour cela, nous devons tout d'abord joindre les images a cet échantillon avec I'outil JOINER

(Manipulation / Column / Split & Combine).

Kandom rorest
Interactive Table Interactive Table Interactive Table Learner Interactive Table
»

I ] ] ,—b b —]

-8 -8 ~& R g

f ® | | "I

| Node 3 .; MNode 5 Cell Spiitter MNode 7 _- Node 14 Rlnndoml'orest / Node 12
CLAHE Image Features RowiD | By Position | Column Filter Partitioning | | Predictor Interactive Table
| | | > i
- [ > e A [ i === F [g, —>E
.. [ ] [ ] [ ] [ ] L ] L ] [ ]
| MNode 16 Node 2 Node 4 MNode 6 MNode 8 MNode 9 MNode 15 MNode 13 Node 18
.' |\ Joiner |
Image Reader -.‘_._ /
| 2 -y
> » ¥
» »
L ]
= Node 17
MNode 1
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Dans la fenétre de paramétrage (menu Configure), nous spécifions que la jointure est basée

sur l'identifiant des observations R

Dialog - 0617 - Joiner
File

ow ID.

Jeiner Settings  Column Selection  Flow Variables  Memory Palicy

Join Mode
Joinmode  [nner Join ~
Joining Columns
(®) Match all of the following () Match any of the following
Top Input (left' table) Bottom Input (right' table)
Row ID ~ | |Row ID w +
+
Performance Tuning
Maximum number of open files: |aqp
[[] Enable hiliting
Row IDs
Row ID separator in joined table: |_
QK Apply Cancel @

Nous ne conservons que les colonnes « image », « target » et « prediction(target) » avec

I'outil COLUMN FILTER.

Dialog - 0:19 - Column Filter - O
File
Column Filter  Flow Variables Memom
Interactive Table ﬁual Selection (C) Wildcard/Regex Selection Type Selection
[ Exdude Select - Ydude
| r‘nl-( Search e lumn(s): Search
[ 2 Configure Select all search hits elect all search hits
Mode 18 D DifferenceVariance | VERTICAL | 1] 40 add al >> § target
D DifferenceEntropy | VERTICAL | 1| 40 S Prediction (target)
/ D ICM1 | VERTICAL | 1] 40 1\ Image
_ ! D ICM2 | VERTICAL | 1| 40 <= remave
Joiner Column Filter D ClusterShade | VERTICAL | 1] 40
—p i D ClusterProminence | VERTICAL | 1] 40
14’: | ili > D Min << remove all
—p D Max
D Mean
] » D Geometric Mean
Mode 17 Mode 19 (®) Enforce exdusion () Enforce indusion
oK Apply Cancel ®

Enfin, nous filtrons les observations de maniére a ne conserver que les individus mal classés

avec le composant RULE-BASED ROW FILTER (Manipulation / Row / Filter).
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Joiner

Nous nous intéressons aux individus pour lesquels la classe prédite

Interactive Table

e

L ]
Mode 18

Column Filter
> ili |

L ]
Mode 19

Rule-based
Row Filter

_pﬁ_'p_

[ )
Mode 20

\

Configure

Dialog - 0:20 - Rule-based Row Filter
File

Rule Editor  Flow Variables Memary Policy

Column List Category Description
ﬁgm Al ~ | | The string on the |eft matches the regular expres:
ROWIEEE e enclosed in double quotes (") orin slashes (). Tt
oL e.g. if you want to match a slash itself.
S target T ~
S Prediction (target) | 5 ._,
It Image P
?=?
?E=7
? AMD ?
?IN?
? LIKE ?
? MATCHES ?
Y OR?
Flow Variable List XOR 7
low Variable Lis FALSE o
& knime.workspace
Expression
1 // enter ordered set of rules, e.g.:
2 |// %double column name® > 5.8 => FALSE
3 // $string column name$ LIKE "*blue*" =»> FALSE
4 f/ TRUE => TRUE
5 NOT ($target$ = $Prediction (target)$) =»> TRUE
>

\//

oK

Apply

Cancel @

ne correspond pas a la

classe observée. Il ne reste qu’a les visualiser avec INTERACTIVE TABLE.

Joiner
—
—

L ]
Mode 17

+ ‘5 -

Interactive Table

-

]
Mode 18

Column Filter
S ilﬁ | —

L ]
Mode 19

Table View - (:21 - Interactive Table - O x
Eile Hilite Mavigation Miew Output

Row ID 5 target 5 Predicti... | ] Image
neg-432.pam  |neg pos
neg-436.pogm  [neg pos
neg-464.pgm  [neg pos i
pos-69. pgm pos neg “m

5

pos-27.pam pos neg —‘F_ I _
pos-101.pgm pos neg

L'objet n°69 (pos-69.pgm) par exemple est un véhicule [target = pos] qui n‘a pas été identifié

comme tel [prediction(target) =

neg]. On comprend pourquoi, sa partie arriere est masquée.

En procédant ainsi, l'analyste a tout le loisir d'explorer les différentes situations et,

éventuellement, de proposer des solutions qui améliorent les performances.
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Voici de nouveau le workflow dans sa globalité, il fait son petit effet :

Random Forest

Interactive Table Interactive Table Interactive Table Learner Interactive Table
>
3 A -8 ol g
Mode 3 Node 5 Cell Splitter Mode 7 Node 14 Random Forest Mode 12 Interactive Table
CLAHE Image Features RowlD By Position Column Filter Partitioning Predictor Scorer ﬁ
» »
> > » |iE) » > > >[I > i p%» ’:pp ’D%:,
Node 18
Node 16 Node 2 Node 4 Node 6 Node 8 Node 9 Node 15 Node 13
Rule-based
Joiner Column Filter Row Filter Interactive Table
Image Reader >
3 -
Node 17 Node 19 Node 20 Node 21

Node 1

5 Conclusion

Ce tutoriel a pour premier objectif de présenter dans ses grandes lignes un exemple type
d'image mining (fouille d'images), via un probléeme d’analyse prédictive. On se rend compte
que la démarche s'inscrit parfaitement dans la trame de l'analyse des données non
structurées. C'est un espace que je n'avais pas beaucoup exploré jusqu'a présent, le domaine
était surtout |'apanage des spécialistes du traitement d'images. Dans le contextuel actuel ou
le data scientist se doit de savoir travailler sur des données de sources et de formats divers,
cette compétence devient nécessaire aux statisticiens et autres data miner, voire
indispensable. De fait, je demande de plus en plus a mes étudiants de travailler dessus

dorénavant.

Le second objectif était de montrer que des outils performants sont a notre disposition, nous
facilitant grandement la vie. J'aurais pu faire tous les traitements sous Python (ce n'est pas
exclu que j'écrive un tutoriel dessus un jour), mais il m'a semblé plus symbolique de les
réaliser sous Knime ou toutes les opérations ont été menées sans avoir a écrire aucune ligne

de code programme.
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