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INTRODUCTION

La texture est une composante visuelle riche en information. L’analyse de la texture vise
a résoudre un large panel de probléme en vision par ordinateur comme la classification, la
segmentation, la modélisation et la synthése de la texture [Tuceryan et Jain, 1998]. Les
méthodes d’analyse de textures peuvent étre scindées en quatre groupes : Les méthodes
d’analyse basées sur D’analyse statistique des textures. La méthode de la matrice de
cooccurrence est I'une des plus connue [Haralicket al.,, 1973]. Les méthodes d'analyse de
texture qui utilisent les caractéristiques structurelles des images. Ces méthodes considérent la
texture comme un agencement d’éléments de base ou primitives qu’il faut extraire puis en
déterminer la reégle d’arrangement [Tuceryan et Jain 1998], les méthodes d’analyse qui
définissent les textures par des modéles de probabilité comme le modele Markovien [Cohen et
al 1991, Yousefi et al 2011] ou le modele autorégressif (AR) [Mao et al, 1992][Abadeni,
2010], les méthodes d’analyse des textures basées sur le filtrage d’image, les filtres de Gabor
[Alvaro et al., 2014] et la transformée en ondelettes [Mallat, 1989] sont parmi les plus

utilisées.

Contexte et problématique

La classification de la texture est largement étudiée dans la littérature. Elle a été utilisée
dans de nombreuses applications incluant l'analyse d'images médicales [Nanni et al, 2010]
l'inspection industrielle [Xie, 2008], la récupération d'images [Subrahmanyam, 2012] et la
reconnaissance faciale [Tan et al., 2010].
En dépit des nombreux domaines d'application de la classification de la texture, les textures
dans le monde réel ne sont pas souvent uniformes, en raison de changements d'orientation ou
d'échelle, présence de bruit ou tout autre aspect visuel ce qui affecte les performances des
méthodes d’analyse. Malgré les nombreux travaux existants consacrés a la description de
texture, 1’extraction de caractéristiques de textures invariantes a ces changements reste un
probléme important a résoudre. Cela a inspiré plusieurs études, qui intégrent généralement

l'invariance par rapport a une ou au plus deux des propriétés [Zhang et al ,2002].
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Les premieres approches proposées pour la classification des textures invariantes en rotation
comprennent les méthodes basées sur les matrices de cooccurrence généralisées [Davis et al,
1979], les polarogrammes [Davis , 1981] et I'anisotropie de texture [Chetverikov, 1982]. Des
descripteurs de textures invariants a la rotation basés sur les filtres de Gabor [Fahriz et al,

2013] et les champs de Markov [Deng et al, 2004] sont aussi proposés.

Parmi les techniques les plus performantes d’analyse de textures invariantes en rotation, on en
distingue principalement deux méthodes basées sur l'analyse locale des ¢léments de texture: le
sac de mots ou BoW (en anglais the Bag of Words ) [Leug et Malik, 2001] [Cula and Dana,
2004][Varma et Zisserman, 2005][Varma et Zisserman, 2009] et le modele binaire local ou
LBP (Local Binary Pattern) [kylberg et al, 2013] [Liu et al, 2014] [Hafiane et al, 2015] [Liu
et al, 2017].

Varma et Zisserman [Vama et al, 2005] ont présenté une banque de filtres VZ MRS8. Une
bibliothéque de textons invariants en rotation est d'abord construite a partir d'un ensemble
d’apprentissage, une texture inconnue de 1'image est classée en fonction de la distribution des
textons. Plus tard, Varma et Zisserman [Varma et al, 2009] ont proposé la méthode VZ Joint,
qui extrait des textons a partir de l'intensité locale de 1’image. Ces deux méthodes sont
connues pour leurs bonnes performances de classification obtenues sur les bases de données

volumineuses et complexes [Vama et al, 2005, Varma et al, 2009].

Ojala et al. [Ojala et al., 2002b] proposent le modele binaire local (LBP) pour la classification
de texture invariante en rotation. La méthode LBP est basée sur le signe de la différence entre
le pixel central et ses voisins. Une fois le code LBP de chaque pixel de I'image est défini, un
histogramme sera construit pour représenter l'image de la texture. La méthode LBP est un
opérateur simple mais efficace pour décrire le motif local de I’'image, des résultats de
classification impressionnants sont obtenus sur des bases de données de texture
représentatives [Ojala et al, 2002a]. En raison du grand succes de LBP en vision par
ordinateur et la reconnaissance des formes, de nombreuses variantes sont proposées [Qi et al,
2014][Wang et al, 2015][Pan et al, 2015][Liu et al , 2016][Liu et al, 2017] afin d’améliorer le

pouvoir discriminant mais aussi la robustesse au bruit.

Bien que des progres significatifs soient réalisés, la plupart des variantes LBP ont des
inconvénients essentiellement : Sensibilité au bruit [Liao et al, 2009][Khellah,2011][Liu et al,
2014], limitation des méthodes LBP a trois échelles, ce qui les empéche de capturer des

informations de texture a longue portée [Liao et al, 2009][ Khellah,2011][Hafiane et al, 2015].
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Aussi, parfois les méthodes LBP classent différents motifs dans un méme modele, ce qui peut

réduire leur capacité discriminative [Liao et al, 2009][Zhao et al,2013].

Ce travail s’inscrit dans le cadre du probléme mentionné. Inspiré par les méthodes LBP, nous
proposons dans ce travail deux méthodes d’analyse de texture. L’idée est d’exploiter des
extensions de la notion d’extrema de gris afin d’extraire des descripteurs de texture compacts
et discriminatifs.

Tout d’abord, le codage de rang régional ou RRC (Regional Rank Coding) est proposé. Cette
méthode attribue a chaque pixel une valeur en fonction du rang de son niveau de gris sur un
voisinage régional. Huit descripteurs invariants en rotation sont alors extraits. Pour I’étude
multi-résolution, différentes dimensions de I’espace de recherche sont exploitées.

Ensuite, dans la seconde partie, nous présentons le codage local de rang directionnel (LDRC)
et le codage directionnel (DC). Ces deux méthodes sont basées sur le signe de la différence
entre le pixel central et ses voisins. Pour l'étude multi-résolution, les deux codages sont
calculés en modifiant la taille de la fenétre d’analyse autour du pixel traité, le nombre de
voisins est limité a huit dont chacun représente une moyenne locale des niveaux de gris. La
taille de I’histogramme des parametres est ainsi maintenue réduite et constante. L’intérét de
ces deux méthodes est d’extraire des discripteurs de texture invariants en roation et robuste au

bruit.

Contributions

Pour évaluer les méthodes proposées nous avons utilisé une large gamme de bases de
données : Brodatz [Brodatz,1965], Outex [Ojala et al, 2002a], CUReT [Dana et al,1999],et
KTH-TIPS2b[Mallikarjuna et al,2006]. Nous avons ¢étudi¢ différents problémes liés a la
reconnaissance de texture tels que I'effet de I’éclairage, la rotation et le changement d'échelle,
la présence de bruit et aussi I'influence du nombre d’images d’apprentissage.

Les principaux avantages des méthodes proposées sont :

- simplicité de mise en ceuvre,

- schéma de calcul rapide,

- faible dimension des parametres,

- paramétres de textures tres discriminatifs,

- invariance a ’eclairage, a la rotation et a I’échelle,

- robustesse au bruit.

- les méthodes proposées permettent de coder de maniére compacte quelque soit
I’échelle d’analyse ou la taille de la fenétre de voisinage considérée.
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Structure du mémoire

Le travail que nous présentons dans cette these est structuré en quatre chapitres :
Dans le premier chapitre, les différentes méthodes d’analyse de textures sont présentées.
Ensuite, les méthodes invariantes en rotation sont abordées. Enfin, les bases de données

utilisées ainsi que les algorithmes de classifications exploités sont présentés.

Le deuxieéme chapitre est consacré a la présentation de la méthode LBP et plusieurs de ses

variantes essentiellement celles auxquelles les méthodes proposées sont comparées.

Dans le troisiéme chapitre, nous présentons le codage de rang régional. Cette méthode est
proposée pour extraire des paramétres invariants en rotation. Des tests sur les bases Outex et

CURet sont effectués pour évaluer son efficacité par rapport a la méthode LBP.

Dans le dernier chapitre, nous présentons le codage local de rang directionnel. Cette méthode
est implémentée pour la classification des textures en présence de bruit gaussien. Aussi, une
extension de cette méthode est proposée pour I'invariance en rotation. Les différents tests

effectués sont présentés.

En conclusion, nous proposons une synthése concernant nos différentes contributions et nous
discutons sur des perspectives qui pourraient apporter des améliorations a ces contributions

et/ou proposer d’autres voies de continuité de ce travail.



CHAPITRE 1

Méthodes d’analyse de la texture

1.1. Préambule

La texture est une composante visuelle riche en information. Un objectif fondamental
des travaux concernant 1’analyse de texture est de formaliser le descriptif de la texture par des
parametres mathématiques qui serviraient a 1’identifier.

La classification des textures est I'un des problémes majeurs dans l'analyse de texture. Elle a
recu une attention considérable au cours des derniéres décennies en raison de son importance
dans la vision par ordinateur. La classification de texture est trés utile dans de nombreuses
applications, telles que la télédétection, l'analyse d'image biomédicale, la reconnaissance
faciale, I’inspection industrielle, la classification de documents et la recherche d'images par le
contenu.

Généralement, les images de textures capturées dans le monde réel ne sont pas souvent
uniformes, en raison des changements d'orientation ou d'échelle, présence de bruit ou tout
autre aspect visuel ce qui affecte les performances des méthodes d’analyse. Malgré les
nombreux travaux consacrés a la description de texture, I’extraction de caractéristiques de
textures invariantes a ces changements reste un probléme important a résoudre.

Ainsi, dans une premicre partie de ce chapitre, un état de I’art sur les différentes méthodes
d’analyse de texture est proposé, les travaux portant sur les méthodes invariantes a I’eclairage,
la rotation et a I’échelle sont ensuite abordées. Dans une seconde partie, les méthodes de
classification exploitées ainsi que les bases d’images texturées utilisées dans ce travail sont

présentées.
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1.2. Analyse de la texture

1.2.1. Notion de texture

La notion de texture est utilisée pour traduire un aspect homogéne de la surface d'un
objet sur une image. La texture se manifeste par une perception visuelle qui peut étre décrite
qualitativement selon des critéres tels que la régularité¢, I'orientation, la granularité, la
rugosité, ect... Les images de la figure 1.1 issues de I’album de Brodatz [Brodatz, 1965]

illustrent quelques exemples.

Fig.1.1. Perception des textures (a) Texture régulicre et texture irréguliére (b) texture grossiere et

texture fine (c) texture directionnelle et texture non directionnelle (d) texture lisse et texture rigoureuse

Il est difficile de donner une définition précise et consensuelle a la notion de texture. Cette
difficulté est démontrée par le nombre de définitions proposées dans la littérature.

Selon Julesz [Julesz, 1962], la texture est un ensemble d’images de mémes valeurs statistiques
d’ordre un et deux. Cette conjoncture a été réfutée par Julesz lui méme dans [Julesz et al,,
1978] ou les auteurs ont synthétisé des textures facilement distinguables ayant les mémes
statistiques d’ordre deux. Dans [Sklansky, 1978], Sklansky estime que la texture est une
région de I’image dont I’ensemble des statistiques locales sont constantes, varient peu ou sont
approximativement périodiques. Quant a Haralick [Haralick, 1979], il décrit ’image texturée
par le nombre et le type de ses primitives ainsi que leur organisation spatiale ou agencement.

Dans [Cross et Jain, 1983], Cross et Jain proposent de définir la texture par un champ
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bidimensionnel stochastique, éventuellement périodique. Selon Unser [Unser, 1984], une
texture est une région de I’image pour laquelle il est possible de définir une fenétre de
dimensions minimales, telle qu’une observation au travers de celle-ci se traduit par une
perception (impression) visuelle identique pour toutes les translations possibles de cette
fenétre a I’intérieur de la région considérée.

Dans la littérature, deux grandes familles de texture s’imposent, les textures déterministes et
les textures stochastiques.

Une texture est dite déterministe si elle est formée par un agencement régulier d’un motif
géométrique. Ce type de texture est enticrement caractéris€é par un motif et sa régle

déterministe d’agencement. La figure 1.2 représente quelques exemples de textures

déterministes.

\_J.JJ.—J_J_;E S R
a ECTEE TEETT

_J_J_J;I_JNJ“__L_J!JIII /

Fig.1.2. Exemples de textures déterministes tirées de 1'album de Brodatz [Brodatz,1965].

Les textures dites stochastiques se caractérisent par un contenu irrégulier dont il est parfois
difficile d’en extraire une primitive de base (motif non localisable). Elles sont décrites par des
lois ou des mod¢les statistiques et sont considérées comme une réalisation d’un champ
aléatoire bidimensionnel homogéne. Des exemples de textures stochastiques sont présentés

sur la figure 1.3.

Flgl 3. Exemples de textures stochastiques tirées de 1'album de Brodatz [Brodatz,1965].

Hormis ces deux catégories de textures, il en existe d’autres comme, par exemple, les textures
directionnelles (Figure 1.4). Ces textures ne sont pas totalement aléatoires et ne présentent pas

d’éléments structurants de base. Néanmoins, elles se caractérisent par certaines orientations.
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Figl.4. Exemples de textures directionnelles tirées de 1'album de Brodatz [Brodatz,1965].

Il est parfois difficile de classer une texture dans 1'une ou I’autre des catégories d’autant plus
que la résolution de I’image pose un probléme supplémentaire, la figure 1.5 représente deux
images tirées de la base KTH-TIPS2b [Mallikarjuna et al, 2006], une toile de lin est
photographiée a deux résolutions différentes. La premicre image laisse a penser que la toile de

lin est une texture déterministe, la seconde, qu’elle est plutdt stochastique.

I'l".'}. )

Fig. 1.5. Exemple d’une méme texture photographiée a 2 résolutions différentes.

Une des applications de la notion de texture dans une image est la classification (Fig.1.6(b)).
Le but de la classification est d’assigner chaque région uniformément texturée a la classe de
texture a laquelle elle appartient suivant un certain critére de similitude. La segmentation de
texture est le second type d'application en analyse de texture (Fig.1.6(c)). Le but est alors de
découper une image en régions homogenes uniformément texturées ou possédant des

propriétés proches ou identiques en faisant ressortir les fronticres entres les classes.

Pl
Raphia ‘ Eau
Chevron
Coton ‘ Sable
b) c)
Fig. 1.6. a) Image composée de cinq régions texturées : "raphia”, "eau", "coton", "sable", et "chevron"
g g p qreg ' p .
b) classification ¢) segmentation.
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Un troisiéme aspect li¢ a la notion de texture est la modélisation de la texture. Elle consiste a
déterminer les modeles de distribution propres a chaque texture. Ces modeéles peuvent étre
aussi bien employés pour la synthése que pour l'identification de textures.

Identifier les caractéristiques perceptibles de la texture dans une image constitue la premicre
et la principale étape de l'analyse de texture. Il existe diverses approches d’analyse. Elles ont
pour but de formaliser le descriptif de la texture par des paramétres mathématiques qui

serviraient a 1’identifier.

1.2.2. Perception visuelle de la texture

Beaucoup de travaux ont été menés pour étudier la perception de la texture par le systéme
visuel humain (SVH). En vision par ordinateur, le SVH est simulé via la proposition de
représentations mathématiques permettant un traitement informatisé dans des applications
comme la classification, la segmentation ou la synthése des textures.
Dans [Julesz, 1962], Julesz propose de définir mathématiquement une texture. Dans un
premier temps, Julesz affirme que deux textures sont difficilement distinguables si leurs
statistiques de second ordre sont identiques. Ceci est démontré par I’exemple de la figure
1.7(a). Cette image se compose d'une paire de régions texturées dont les statistiques de second
ordre sont identiques. Les deux régions texturées sont difficilement différenciées. Plus tard,
cette conjoncture a été réfutée par Julesz lui-méme [Julesz et al., 1978] en synthétisant des
textures ayant les mémes statistiques de second ordre mais facilement différenciées comme le
montre l'exemple de la figure 1.7 (b). Pour expliquer cette discrimination pré attentive de
paires de texture, Julesz propose la théorie des « textons » [ Julesz , 1981a][ Julesz , 1981b].
Les textons sont des primitives de base li¢es aux caractéristiques locales de la texture qui sont
décrites par des terminaisons, longueurs, largeurs et orientation des taches. Ces différentes
caractéristiques sont détectées et utilisées pour la discrimination des textures. En utilisant la
théorie de textons, Julesz explique les exemples de la figure 1.7 comme suit :
Sur la figure 1.7 (a), le nombre de terminaisons dans les deux régions est le méme (c-a-d
l'information de textons dans les deux régions n'est pas différente), donc le systéme visuel est
incapable de distinguer pré attentivement les deux textures. D'autre part, sur la figure 1.7(b),
le nombre de terminaisons dans la moitié supérieure est de trois, tandis que le nombre de
terminaisons dans la moiti¢ inférieure est de quatre. La différence dans ces textons rend les
deux régions texturées discriminables.
Les approches suggérant que le VHS distingue les textures en employant des statistiques

globales, ne sont pas les seules a avoir été proposées dans la littérature pour la perception des
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textures. D’aprés des études psychophysiques, le cerveau humain effectue une analyse de
fréquence de I'image [Harvey et Gervais, 1978][De Valois et al., 1982] et[Tuceryan et Jain ,
1990], ces travaux ont motivé les chercheurs en vision par ordinateur a appliquer les filtres

multi-échelles et multi- orientations pour I’analyse de la texture.

nssmsss5NNNMNss5N wnFF ddaFondP dddF
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(a) (b)
Fig.1.7. Deux images composées de paires de texture de méme statistiques de second-ordre : (a) L ceil
humain ne peut pas apercevoir les deux régions sans un examen minutieux, (b) les deux régions sont

immeédiatement discriminées par I’ceil humain. [Tuceryan and Jain, 1998].

L’étude de la perception visuelle de la texture a conduit au développement de différentes
théories pour D’interprétation de la vision humaine. A partir de ces différentes théories,
plusieurs méthodes visant I’analyse de la texture sont développées. La conjecture de Julesz a
¢té a l'origine des méthodes statistiques pour ’analyse des textures en les caractérisant a
I’aide des descripteurs statistiques. La théorie des textons a inspiré les approches
géométriques qui se proposent d’extraire des descripteurs pour la caractérisation de la texture.
L’assimilation de la perception aux transformées multi-échelles et multi-orientations a permis

le développement des méthodes de filtrage pour I’analyse des textures.
1.2.3. Méthodes d’analyse de texture

Selon Tuceryan et Jain [Tuceryan et Jain, 1998], les différentes méthodes d’analyse de
texture peuvent se répartir en quatre catégories: méthodes statistiques, méthodes structurelles

(géométriques), méthodes basées sur le traitement de signal et les méthodes basées sur des

modeéles.
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1.2.3.1. Méthodes statistiques

Les méthodes statistiques sont basées sur les stochastiques de la distribution spatiale des

niveaux de gris dans une image. Elles sont généralement classées en statistiques de premier
ordre, en statistiques de second ordre et en statistiques d'ordre supérieur.
Les statistiques du premier ordre mesurent la probabilité d’apparition d’un niveau de gris a un
emplacement aléatoire sans prendre en considération la dépendance spatiale entre pixels. Ces
statistiques sont calculées a partir de la distribution de probabilité (histogramme) des niveaux
de gris [Pinamonti et al.1989][Schistad Solberg et Jain, 1997]. Les matrices de co-occurrence
ou GLCM (Grey Level Co-occurrence Matrix) introduites par Haralick [Haralick et al., 1973]
caractérisent les dépendances spatiales entre deux niveaux de gris. Le principe de cette
matrice consiste a repérer dans une image le nombre d’occurrences de paires de niveaux de
gris séparés par une distance d dans une direction définie par un vecteur de déplacement
(dx,dy) . Le calcul de la GLCM pour une image I de dimension N x M se formalise comme
suit :

.. 1, silinm)=ietl(n+dx,m+dy)=j
GLCdedy(l:]) = Zg=1 Z%=1 {0 ( ) ( V=] (1.1)

, sinon

ou i et j sont respectivement les niveaux de gris du pixel de référence et du pixel voisin, n et m
correspondent aux coordonnées des pixels dans I’image 1.

La GLCM est souvent calculée sur quatre orientations différentes (0°, 45°, 90°, 135°) pour la
méme distance de déplacement d. La figure 1.8 illustre le processus de génération de quatre
matrices de cooccurrence sur une image de taille 4x4 de 4 valeurs de niveaux de gris. Nous

considérons d=1 et les quatre orientations (0°, 45°, 90°, 135°).
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Fig.1.8. Calcul de Matrice de cooccurrence sur I’image test (a) utilisant quatre directions (b) 0° (c) 45°
(d) 90° et (e) 135° avec la distance d =1. # représente le nombre d’occurrences.
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Les matrices de cooccurrence contiennent beaucoup d’éléments (elles sont de taille 256x256
¢léments pour une image sur 256 niveaux de gris) et sont donc difficilement manipulables.
Dans la pratique, les images sont souvent altérées afin de ne considérer qu’une partie des
niveaux de gris. Plusieurs mesures statistiques sont ensuite extraites [Haralick, 1979]. Les
matrices de cooccurrence sont parmi les méthodes statistiques les plus couramment utilisées
et ont inspiré une variété de méthodes entre autres [Roberti de Siqueira et al ,2013] [loris et al,
2015].

Les longueurs de plage de niveau de gris [Galloway, 1975] estiment la probabilité d’observer
des plages a niveau de gris constant dans une direction donnée. Une plage est un ensemble de
pixels consécutifs ayant le méme niveau de gris. Cette méthode consiste donc, au premier
lieu, a déterminer ’ensemble de plages présentes dans I’image, et en second lieu, d’extraire
des statistiques sur leur longueur. Plusieurs matrices correspondant chacune a une orientation
0 des plages dans I’image sont définies, les orientations couramment utilisées pour décrire les
textures sont : 0°, 45°,90° et 135° des paramétres sont ensuite calculés a partir de ces
matrices pour caractériser la texture. Tout comme pour les matrices de cooccurrences, les
matrices de longueurs de plage permettent une bonne caractérisation des textures. D’autres
méthodes statistiques sont aussi proposées telles que I’utilisation des histogrammes de la
somme et la différence des niveaux de gris [Ameur Z et al., 2004], la différence de niveaux de
gris [Weszka et al, 1976] ou la fonction d’autocorrélation [Bounekkar, 1996]. [Bi, 1997]
propose d’utiliser la notion de vecteur de rang pour le codage de texture. L’intérét de cette
méthode est qu’elle prend trés bien en compte I’information de distribution spatiale du niveau
de gris. Cette méthode est aussi exploitée dans [Ameur Z, 2005] pour la caractérisation et la
segmentation d’images texturées.

Aussi, la notion d’extrema de gris est énormément utilisée car elle est liée a beaucoup de
méthodes de caractérisation de textures, mais aussi a beaucoup de méthodes générales
d’analyse d’images. En effet, certains filtres sont basés sur la recherche de ces extrema pour
ensuite en calculer la moyenne ou la médiane. Certaines operations de la morphologie
mathématique a niveaux de gris consistent a rechercher les extrema de gris autour des pixels
de 'image [Peng et al, 1992]. Les extrema sont aussi trés utilisés lors de la détection des
contours. Bonnevay [Bonnevay, 1997] introduit la notion d’extrema afin de caractériser, puis
de classifier des textures. Les résultats obtenus montrent qu’une texture peut E&tre
raisonnablement comparée a d’autres simplement a I’aide de la notion d’extrema de gris et
met donc en avant leur importance en matiere d’analyse de textures. Mavromatis [Mavromatis

et al, 2004] introduit le concept d’extremum d’ordre maximum multiple pour la
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caractérisation directionnelle d’une texture. Plus récemment, Subrahmanyam et al
[Subrahmanyam, 2012] proposent de nouveaux motifs pour caractériser des régions locales de
I’image. Cette méthode extrait des informations sur la base de la distribution des maximums
locaux dans une image qui sont évalués en tenant compte de la magnitude de la différence
locale entre le pixel central et ses voisins. [Vipparthi, 2014] propose un nouveau descripteur
capable d'extraire quatre informations directionnelles. Les informations directionnelles sont
ensuite combinées. Dans cette thése, nous allons aussi exploiter la notion d’extrema de gris
afin de carateriser la texture.

Dans [Ojala et al., 1996], les motifs binaires locaux ou LBP (en englais Local Binary Pattern)
sont proposés afin de décrire les textures présentes dans des images a niveaux de gris . Le
LBP consiste a attribuer a chaque pixel de I’image une valeur caractérisant le motif local
autour de ce pixel. Ces valeurs sont calculées en comparant le niveau de gris du pixel central
aux valeurs des niveaux de gris des pixels voisins. Le concept du LBP est simple, il propose
d’assigner un code binaire a un pixel en fonction de son voisinage. Ce code décrivant la
texture locale d’une région est calculé par seuillage d’un voisinage avec le niveau de gris du
pixel central. Tout comme la matrice de cooccurrences, le LBP est parmi les méthodes les

plus utilisées pour I’analyse de texture [Liu et al 2017].

1.2.3.2. Méthodes structurelles

Ces méthodes considérent la texture comme un agencement d’éléments de base ou
primitives qu’il faut extraire puis en déterminer la reégle d’arrangement. Les primitives ainsi
que leur arrangement spatial sont utilisés pour caractériser les textures. Les primitives peuvent
étre extraites par filtrage de 1’image sur différentes échelles [Voorhees et Poggio 1987]
[Tuceryan et Jain, 1990], par extraction de région adaptatif [Tomita et Tsuji, 1990], ou par
morphologie mathématique [Serra, 1982][Chen, 1994]. Une fois que les primitives sont
identifiées, l'analyse est simplifiée, soit par calcul des statistiques sur les primitives (par
exemple, l'intensité, I’allongement, et I’orientation) ou en définissant la régle de placement
des ¢éléments [Zucker, 1976][Fu,1982]. La structure et I'organisation des primitives peuvent
¢galement étre présentées en utilisant des mosaiques de Voronoi [Ahuja 1982][Tuceryan et
Jain 1990]. En général, les méthodes structurelles sont mieux adaptées pour les textures avec
de larges structures et ne fonctionnent pas bien sur les textures stochastiques [Zhang et al

,2002].
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1.2.3.3. Méthodes basées sur un modéle

Ces approches caractérisent statistiquement la texture a ’aide de modeles probabilistes.
La texture est considérée comme un processus aléatoire qui peut étre décrit par une loi de
probabilité. Les modéles Markoviens sont tres utilisés pour I’analyse des textures. Leur
emploi permet la caractérisation de la dépendance entre pixels en définissant une structure de
voisinage et des fonctions de potentiel associées [Cohen et al 1991][Yousefi et al 2011]. Le
modele autorégressif (AR) caractérise les interactions locales entre pixels en considérant
chaque pixel central dans un voisinage comme une somme pondérée des voisins et d’un bruit
additif indépendant et identiquement distribué [Mao et al, 1992][Abadeni, 2010]. Mandelbrot
[Mandelbrot, 1983] propose de décrire les images en utilisant les fractales, un ensemble de
fonctions auto-similaires caractérisées par ce qu'on appelle la dimension fractale [Pentland,

1984].

1.2.3.4. Méthodes basées sur le traitement du signal

D’aprés des études psychophysiques, le cerveau humain effectue une analyse de
fréquence de I'image [Tuceryan et Jain, 1990]. La texture est particulierement adaptée a ce
type d'analyse en raison de ses propriétés. Diverses techniques d'analyse de texture se fondent
sur des techniques de traitement du signal. Les approches de traitement du signal couvrent des
méthodes de filtrage dans le domaine spatial ou fréquentiel.

La transformée de fourrier discréte bidimensionnelle est trés utilisée pour classifier les
textures. La transformée de Fourier F permet de convertir une image / de dimension Nx M

depuis son domaine spatial vers son domaine fréquentiel selon la formule suivante :

F(u,v) = Zh_y 2L, 1k, 1) exp (—j2m(ou + ) (1.2)

Les deux variables u et v désignent respectivement les fréquences spatiales de 1’image

suivant les directions horizontales et verticales.

Le résultat de la transformée de fourrier est utilisé¢ sous la forme d’un spectre d’amplitude.
Chaque coefficient de ce spectre correspond a une fréquence observée dans une orientation
donnée. Plus on s’¢loigne du centre du spectre, plus la fréquence observée est élevée. Ainsi,
une texture lisse affichera des valeurs élevées autour du centre du spectre (basse fréquence)

alors qu’une texture rugueuse affichera des valeurs plus étalées dans le spectre (haute
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fréquence). 11 est possible d’extraire des attributs de texture a 1’aide de la transformée de
Fourrier comme par exemple 1’énergie calculée dans une couronne ou bien en fonction de
certaines directions. Le domaine des fréquences est alors divisé en anneaux ou en secteurs
angulaires (voir Fig.1.9) et I’énergie calculée dans ces régions définit alors une caractérisation

de la texture.

)
/& |

ta) ib)

Fig.1.9. Partitionnement du spectre de puissance, (a) I’énergie calculée en chaque couronne fournit
une information sur la finesse ou la grossiéreté de la texture, (b) L’énergie calculée en chaque secteur

angulaire fournit une information sur I’orientation de la texture

Une des principales limites de ce type d’approche est que le spectre de Fourier contient des
informations localisées en fréquence et non dans 1’espace. L’analyse du spectre ne permet
donc pas de déduire directement la localisation spatiale dans I’image des textures dont la
réponse fréquentielle est observée dans le spectre. Cette contrainte a mené a I’utilisation
d’autres techniques telles que les filtres de Gabor et les transformées en ondelettes fournissant
a la fois une localisation fréquentielle et spatiale dans I’image.

Les filtres de Gabor ont la capacité de modéliser la sensibilité¢ fréquentielle et directionnelle
du fonctionnement du cortex visuel humain en décomposant le spectre de I’image en images
filtrées selon des plages étroites de fréquences et d’orientations. Un filtre de Gabor est une
fonction Gaussienne modulée par une sinusoide complexe. Dans le domaine spatial, un filtre

de Gabor h(x,y) se définit comme suit :

1

2mo?

x%+y?
202

h(x,y) = ] exp (j2mF(xcosB + ysin®)) (1.3)

exp [—(

Ou o? détermine I’étendue spatiale du filtre. Dans le domaine fréquentiel, aprés la
transformée de Fourier de /4(x,y), le filtre de Gabor est une surface Gaussienne centrée sur la

fréquence F et I’orientation 0 :
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H(u,v) = exp [-2n%0?%((u — Fcos0)? + (v — Fsin6)?)] (1.4)
Les parametres qui définissent chacun des filtres sont donc la fréquence F et I’orientation 8
autour desquelles le filtre est centré dans le domaine fréquentiel et I’écart-type o de la
Gaussienne.

L’utilisation des filtres de Gabor en analyse de texture consiste a exploiter un banc de filtres,
chacun centré sur une fréquence et une orientation distinctes en couvrant au mieux I’ensemble
du domaine fréquentiel. Chaque pixel de I’image délivrera ainsi une réponse pour chaque
filtre. L’aspect multi-échelles de cette représentation est particuliérement intéressant lorsque
les structures que I’on cherche a identifier dans 1’image sont caractérisées par des objets ou
des motifs de taille variable. Il est en effet délicat dans ce cas de définir a priori une seule
¢chelle d’analyse optimale. De méme, la configuration multi-orientations trouve tout son sens
dans le cas d’analyse de textures anisotropes et permet de conserver une information de
directionnalité dans la signature texturale.

Plusieurs approches de classification de texture utilisant des bancs de filtres de Gabor sont
proposées [Turner, 1986][ Jain et Farrokhnia , 1991][Arivazhagan et al . , 2006][Alvaro et al. ,
2014] .

Tout comme les filtres de Gabor, les ondelettes permettent une bonne approximation du
systéme visuel. L'utilisation de la transformée en ondelettes pour I'analyse de la texture a été
initialement proposée par Mallat [ Mallat, 1989]. Il prétend qu’elles permettent une analyse
plus proche du systéme psycho-visuel par rapport a celle obtenue avec le filtre de Gabor.

La transformée en ondelettes décompose 1I’image en faisant appel a une série de fonctions
créées par translation et changement d’échelle d’une fonction d’origine 1 , appelée ondelette-
mere :

You =29 (55) (1.5)
ou s et u représentent respectivement le facteur d’échelle et le facteur de translation. La

décomposition en ondelettes d’une image f(x,y) est alors le produit de convolution entre

I’image f(x,y) et les fonctions d’ondelettes g ,, :
+ oo 1 - -
eiy = [0 F oy 29 (55, 55) dxdy (1.6)

Cette décomposition permet de calculer les coefficients d’ondelette ¢; ; et autorise €galement

la reconstruction de I'image f{x,y) a partir des coefficients c; ;.
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En pratique, I'utilisation de la décomposition en ondelettes sur une image discréte a deux
dimensions revient a appliquer le produit de filtres passe-haut (H) et passe-bas (L) a une
dimension. Dans I’analyse multi-résolutions définie par [Mallat, 1989], une approche de
décomposition appelée transformée en ondelettes discréte ou Discret Wavelet Transform
(DWT) est proposée. Celle-ci consiste a décomposer ’image en quatre sous-bandes sous-
¢chantillonnées d’un facteur 2 a chaque échelle de décomposition. Ces sous-bandes sont le
résultat de combinaisons entre filtre passe-haut et filtre passe bas: LL, LH, HL, HH. La sous-
bande LL ou sous-bande d’approximation est une version moyennée de 1’image d’origine
alors que les sous-bandes HL, LH et HH ou sous-bandes de détails contiennent les hautes
fréquences de I’image respectivement dans la direction de x (horizontale), dans la direction de
y (verticale) ou dans les deux directions x et y (diagonale). Généralement, I’essentiel de
I’information texturale étant lissée par I’application du filtre passe-bas, seules les sous-bandes
de détails HL, LH et HH sont exploitées dans 1’analyse texturale.

La DWT proposée par [Mallat, 1989] est une méthode standard d’application des ondelettes
en analyse de textures. De nouvelles formes de décomposition inspirées de la DWT sont
proposées dans la littérature. Citons par exemple la décomposition par paquets d’ondelettes

créant une extension arborescente de la DWT [Chang et al, 1993].

1.2.3.5. Comparaison des méthodes usuelles d’analyse de textures

Différentes études comparatives des méthodes d'analyse de texture sont proposées dans
la littérature. Cependant, il est difficile de proposer une hiérarchisation des approches car les
comparaisons dépendent de I’application considérée et des données traitées.

Weska et al. [Weska, 1976] ont étudié et comparé les caractéristiques extraites du spectre de
Fourier, des matrices de cooccurrence de niveaux de gris, des différences de niveaux de gris et
des iso-segments de niveaux de gris en les intégrant dans une procédure de classification
d'images aériennes et satellitaires. Les caractéristiques basées sur les matrices de
cooccurrence de niveaux de gris et celles extraites des différences de niveaux de gris offrent
des performances comparables. Ohanian et Dubes [Ohanian, 1992] ont comparé plusieurs
parametres de texture dont six extraits des matrices de cooccurrence, quatre dérivés des
champs aléatoires de Markov, quatre caractéristiques fractales et d'autres issus des filtres de
Gabor. L'évaluation, par une classification du k plus proches voisins (k-NN), a été faite sur
quatre types d'images. Les matrices de cooccurrence ont donné le plus grand taux de bonne

classification. Augustejin [Augusteijin, 1995] a comparé les capacités de plusieurs méthodes
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en utilisant une classification basée sur les réseaux de neurones. Les mesures texturales
testées sont les matrices de cooccurrence, les différences de niveaux de gris, la transformée de
Fourier, les filtres de Gabor et des statistiques locales. Il en a conclu qu’il n'y avait pas de
meilleure méthode et que les performances de chacune dépendaient de I’application choisie.
Dans [Manjunath et al, 1991], les auteurs comparent trois méthodes : 1’énergie des sorties de
filtres de Gabor, I’énergie des sous-bandes d’ondelettes orthogonales et le modele
autorégressif multi résolutions. Les meilleurs résultats en classification ont été obtenus avec le
descripteur d’énergies des filtres de Gabor. Les auteurs dans [Ojala et al., 1996], étudient et
comparent le modele LBP, les matrices des différences de niveaux de gris, les descripteurs de
filtres de Laws et les coefficients d’auto corrélation. Le modéle LBP présente de trés bonnes
performances pour une faible complexité par rapport aux autres méthodes. Dans sa these,
Sharma [Sharma, 2001] s’est intéressée a la reconnaissance des objets dans des images
représentant des scenes naturelles. Elle a étudié et comparé cinq approches texturales
(fonction d’auto corrélation, matrice de cooccurrence, parametres de Laws, densité de
contours, iso-segments), elle en a conclu qu’il n'y avait pas de "meilleure approche" et que le
résultat dépendait simultanément des parameétres employés et de I'approche de segmentation
utilisée. [Stachowiak et al., 2005] compare les performances des méthodes d’analyse de
textures en employant les ondelettes, les filtres de Gabor, la matrice de cooccurrence, champ
aléatoire de markov et le LBP. Pour évaluer les performances en classification, les auteurs
ont utilis¢é quatre ensembles d’images a l’aide du classificateur k plus proches voisins,
I’analyse de texture basée sur les ondelettes affiche des meilleures performances. [Prasetiyo et
al, 2010] ont évalu¢ les performances de la matrice de cooccurrence, la méthode LBP, les
ondelettes, la granulométrie pour la classification des textures de bois exotique. Cinq
classifieur sont alors utilisés (classifieur linéaire et quadratique, réseaux de neurones, support
a vaste marge, et k plus proche voisins). En se basant sur différents facteurs tels que la
complexité de calcul, taux de classification et la durée des calculs, les auteurs ont déduit que
la méthode LBP est la plus performante pour ce type d’images. Dans [Chaieb et al, 2014],
différents descripteurs de texture utilisés couramment dans les images mammaires sont
comparés afin de tester leur capacité a caractériser les lésions mammaires. Les résultats
obtenus ont montré que les approches statistiques ont fournis le meilleur résultat de
classification.

Les différentes études comparatives ont montré qu'il est délicat de choisir une méthode
pertinente. De plus, si l'on veut comparer les résultats de plusieurs études, il faut se placer

exactement dans les mémes conditions d'acquisition ou de traitement, ce qui est tres difficile a
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mettre en ceuvre. Bien qu’elle soit trés ancienne, la matrice de cooccurrence reste encore
d’actualité. Elle est facile a mettre en ceuvre et assure un bon compromis efficacité/temps de
calcul. Les filtres de Gabor et les ondelettes sont trés largement employés et exploités dans la
littérature du fait qu'ils permettent de localiser spatialement le contenu fréquentiel et de
fournir des informations a différentes résolutions. En raison de leur simplicité, légére
complexité de calcul, l'opérateur LBP et ses variantes sont considérées comme des

descripteurs de textures de premier plan dans de nombreuses applications.

1.3. Probléme de classification des textures

Lors du choix de la méthode d'analyse de texture, un certain nombre de propriétés

doivent étre considérées dépendamment de 1’application envisagée :

- Dinvariance a I’eclairage qui se traduit par la sensibilité¢ de la méthode aux variations des
niveaux de gris. Ceci est particulie¢rement important par exemple en vision par machine

industrielle, ou les conditions d'éclairage peuvent étre instables.

- L’invariance a l'échelle spatiale qui est une propriété importante essentiellement si
I'échelle spatiale des échantillons inconnus a classer est différente de celle des données

d'entrainement.

- L’invariance a la rotation qui se traduit par ’efficacité¢ de l'algorithme a faire face a la

rotation de I’image.

- La robustesse au bruit qui mesure la tolérance de la méthode au bruit dans les images

d’entrée.

- Ainsi que la complexité¢ de calcul qui permet d’estimer le colit d’un algorithme en

fonction de la taille des données.

En effet, les textures peuvent subir un changement dans leur apparence imagée a cause des

variations de 1'éclairage ou de la position de la caméra (Fig 1.10).
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Fig.1.10. Modification de l'aspect visuel de la méme texture (Platre B, texture # 30 de la base de
données CUReT [Dana et al, 1999]) suivant la variation des conditions d'acquisition. Rangée du
haut: angle de vue constant et éclairage variable. Rangée du bas: éclairage constant et angle de vue
variable.

Aussi, le changement de l'échelle ou la rotation de I’image entrainent une toute nouvelle
texture avec nouveaux descripteurs et des statistiques différentes. Ceci est illustré dans la

figure 1.11.

Fig 1.11. L'effet de I’échelle et de la rotation sur les textures. A gauche, la caméra est ¢loignée du
mur de briques. A droite, la surface est tournée dans le plan de 90° alors que toutes les autres
conditions d'acquisitions sont identiques [ Varma et al, 2005].

Un autre facteur qui intervient est que, deux textures photographiées sous des conditions
d'imagerie tres différentes peuvent apparaitre assez similaires (voir Figl.12). Les petites

différences inter classes entre les textures peuvent poser un probléme plus difficile encore.

La combinaison de tous ces facteurs rendent le probléme de classification des textures tres
difficile.
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Fig.1.12.Textures extraites de la base de données CUReT [Dana et al,1999].Dans la rangée supérieure,
la premicre et la quatriéme image sont de texture identique alors que toutes les autres images, méme
si elles se ressemblent, appartiennent a différentes classes. De méme, dans la rangée du bas, les images

apparaissent similaires et pourtant elles appartiennent a trois classes de textures différentes.

Dans de nombreuses applications, il est tres difficile de garantir que les surfaces soient prises
dans les mémes conditions d’éclairage, de rotation et de résolution spatiale. Extraire des
caractéristiques de texture invariantes a ses changements reste un des problémes importants a
résoudre. Cela a inspiré plusieurs études, qui intégrent généralement l'invariance par rapport a
une ou au plus deux des propriétés. [Zhang et al ,2002] propose une revue sur les differentes
méthodes. Des études comparatives sont proposées dans [Kandaswamny et al, 2011][Liu et al
2017]. Les principaux travaux peuvent étre divisés en deux catégories : Méthodes statistiques

et méthodes basées sur un modele [Zhao et al, 2012].

Les statistiques de premier ordre invariantes en rotation les plus simples sont la valeur
moyenne, la variance des intensités de pixels et 'histogramme d'intensité. Cependant, elles
sont trés pauvres en performance, car elles contiennent une quantité limitée d'informations
texturales. Une certaine invariance des parameétres dérivés des matrices de cooccurrence ou
d'histogrammes de différence peut étre obtenue, par exemple, en faisant simplement la
moyenne des matrices (histogrammes) ou des caractéristiques calculées suivant différents
angles. Le probléme avec cette approche réside dans le fait que la directionnalité, une
propriété importante de la texture, est perdue lorsqu'une caractéristique isotrope est
considérée. Une meilleure technique serait celle qui permettrait une caractérisation de la

directionalité de la texture, tout en évitant une dépendance a 'orientation de la texture.

Les premieres approches proposées pour la classification des textures invariantes en rotation
comprennent les méthodes basées sur les matrices de cooccurrence généralisées [Davis et al,
1979], les polarogrammes [Davis, 1981] et l'anisotropie de texture [Chetverikov, 1982].
Kashyap et al [Kashyap et al, 1986] ont développé un modele autorégressif simultané
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circulaire ou CSAM (en englais circular symmetric autoregressive model) pour la
classification de texture invariante en rotation. Dans [Cohen et al ,1991] la texture est
caractérisée par les champs aléatoires de Markov gaussien, le maximum de probabilité est
utilis¢ pour estimer les angles de rotation. Chen et Kundu [Chen et al, 1992] ont adressé
I’invariance en rotation en utilisant la décomposition en sous-bandes multicanaux et le modele
de Markov caché ou HMM (Hidden Markov Model). Porter et al [Porter et al, 1997] ont
exploité les ondelettes pour la classification de texture invariante en rotation. L’invariance a
la rotation des attributs issus des filtres de Gabor est obtenue en conservant uniquement la
réponse maximale pour toutes les orientations a une échelle donnée [Fahriz et al, 2013].
D'autres descripteurs invariants a la rotation basés sur les champs de Markov [Deng et al,

2004] sont aussi proposeés.

Parmi les techniques les plus performantes d’analyse de texture invariantes en rotation, on en
distingue principalement deux méthodes basées sur l'analyse locale des ¢léments de texture: le
sac de mots ou BoW(en anglais the Bag of Words) et le modele binaire local ou LBP (Local
Binary Pattern) [Liu et al, 2014] [Hafiane et al, 2015] [Mehta et al, 2016].

Les méthodes BoW utilisent une phase d'apprentissage pour construire les descripteurs de
texture. Dans un premier temps, les réponses locales & une banque de filtres [Varma et
Zisserman, 2005] ou a des propriétés de voisinage [Varma et Zisserman, 2009] sont utilisées
pour générer un vecteur de caractéristiques des images d'apprentissage. Ensuite, les vecteurs
sont regroupés pour construire un modele ou dictionnaire de textons. Ce modele est utilisé
pour construire le descripteur de chaque image. Divers schémas ont été développés en

utilisant cette procédure.

Leung et Malik [Leug et Malik, 2001] proposent le banc de filtre Leung-Malik (LM).
L’ensemble LM est un banc de filtres a la fois multi-échelle et multi-orientation. Il se
compose de 48 filtres construits a partir des dérivées premicres et secondes de Gaussiennes
selon 6 orientations et 3 échelles, de 8 Laplaciens de Gaussiennes et de 4 Gaussiennes. Les
auteurs utilisent ce banc de filtres dans un probléme de classification de textures 3D avec des
variations de luminosité et de surface. Leur méthode propose de construire un vocabulaire de
textons, utilisant ’ensemble LM, afin d’obtenir une description générique des surfaces des
textures. Ce vocabulaire est utilis¢é avec un algorithme de chaines de markov afin de

reconnaitre les textures 3D.

Cula et Dana [Cula and Dana, 2004] ont modélis¢ la texture en fonction des directions de
visualisation et d'eclairage représentées par un histogramme qui code la distribution
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statistique des structures locales, la méthodologie globale est la méme que celle utilisée dans
[Leug et Malik, 2001] sauf que toutes les occurrences de textons 3D ont été remplacées par

des textons 2D.

[Varma et Zisserman, 2005] ont développé un modéele statistique utilisant un banc de filtres de
réponse maximum (VZ MRS) pour créer un vocabulaire de textons. Le banc de filtres
VZ MRS est similaire au banc de filtres LM, il se compose de 38 filtres (voir Figl.13).
Cependant, seulement 8 réponses de filtres sont conservées en prenant a chaque échelle, la
réponse maximum des filtres anisotropiques selon toutes les orientations. Le nombre de
réponses est ainsi réduit de 38 a 8 (3 échelles pour 2 filtres anistropioques, plus 2 filtres
isotropiques). Aprés avoir obtenu tous les vecteurs caractéristiques a partir d'un ensemble
d'apprentissage, une bibliothéque de textons est congue par classification. Ainsi, une image
donnée est attribuée a un texton en recherchant le plus proche dans la bibliothéque, un

histogramme statistique est construit en fonction de la distribution des textons.
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Fig.1.13. Banc de filtres MR8 composé de 38 filtres a la fois isotropiques et anisotropiques.
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Dans un travail plus récent, les mémes auteurs, [Varma et Zisserman, 2009] ont soutenu que
la banque de filtres n'est pas nécessaire pour générer des textons et qu'elle peut étre remplacée
par des patchs ou taches d'image du voisinage local en considérant les pixels et leurs
intensités sur un voisinage de taille NXN. D'une manicre similaire avec VZ MRS, un
vocabulaire de textons est d'abord construit a partir d'un ensemble d’apprentissage, une image
de texture inconnue est classée en fonction de la distribution des textons. Pour assurer
I’invariance en rotation, le VZ Joint considére 1’orientation dominante du patch. La figure

1.14 represente les principales différences entre les représentations Joint et VZ-MRS.

VZ_MRS HAE VZ_Joint
o Lid]iolis
Filter with MR8 _~~ Lisli7 |is ~._ Row recorder
~ Image Patch T
Filter response o111 0111, Imagepatch
H—— IF] F2|F3|F4|Fs|Fs| F7 Fgl njz| 3|14 1s)1s| 17] 18] 10 vector
Quantize into textons Quantize into textons
v r
| Texton 200 1 | Texton 89 |
Frequency count Frequency count

v r

g | g

- Textons " Textons

Model Model

Fig. 1.14. Principale différence entre les représentations VZ Joint et VZ_ MRS est que les patchs
d'image source sont utilisés directement dans la représentation VZ_Joint par opposition aux réponses

dérivées des filtres dans VZ MRS [varma et al, 2009].

Les méthodes VZ MR8 et VZ Joint sont connues pour leurs bonnes performances de
classification obtenues sur les bases de données volumineuses et complexes [Vama et al,
2005] [Varma et al, 2009], elles sont souvent prises comme des méthodes de références dans

plusieurs travaux entre autres [Guo et al, 2010b][Liu et al, 2014][Hafiane et al, 2015].

D’autre part, la plupart des approches basées sur les modeles LBP [Ojala et al., 2002b]
n’utilisent pas l'apprentissage pour construire le descripteur de texture. Rappelons que la
méthode LBP est basée sur le signe de la différence entre le pixel central et ses voisins. Une
fois le code LBP de chaque pixel de I'image est défini, un histogramme sera construit pour

représenter 1'image de la texture, cette méthode sera d’ailleurs exposée en détail dans le
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chapitre suivant. La méthode LBP est trés intéressante en raison de ses avantages
remarquables: facilité de mise en ceuvre, invariance aux changements d'éclairage monotones,
invariance a la rotation et une faible complexité de calcul. En raison du grand succeés de LBP
en vision par ordinateur et la reconnaissance des formes, de nombreuses variantes sont
proposées entre autres [ Qi et al, 2014][Wang et al, 2015][Hafiane et al, 2015][Pan et al,
2015][Liu et al, 2016] et [Liu et al 2017].

Inspiré par les méthodes LBP, nous proposons dans ce travail deux méthodes d’analyse de
texture. L’idée est d’exploiter des extensions de la notion d’extrema de gris afin d’extraire les

descripteurs de texture.

Les principaux avantages des méthodes proposées sont: parametres de texture tres
discriminatifs, invariance en rotation, invariance a I’échelle, simplicité de mise en ceuvre,
schéma de calcul rapide, faible dimension des parameétres, aussi les méthodes proposées
permettent de coder de manieére compacte quelque soit 1’échelle d’analyse ou la taille de la
fenétre de voisinage considérée. Les méthodes proposées seront présentées dans les chapitres

3et4d.

1.4. Algorithmes de classification

La classification de textures consiste a associer a une texture donnée, une classe ou un
label en fonction des caractéristiques présentes. La premiére étape est ’extraction des
caractéristiques de textures. Ces attributs sont calculés a partir des méthodes que nous avons
présentées dans la section précédente. Ces caractéristiques sont regroupées sous forme de
vecteurs numériques et sont, par la suite, directement utilisées par un classificateur. La
deuxiéme étape du processus de classification est donc le choix du classificateur. Il est
possible d’utiliser soit une approche supervisée, soit une approche non-supervisée.

Dans le cadre de la classification non-supervisée [Qin et al., 2008], les textures similaires sont
regroupées a I’intérieur d’'une méme classe sans I’intervention de connaissances a priori et
simplement a partir d’estimations de similarité entre caractéristiques. Dans le cadre de la
classification supervisée [Li et al., 2003], le processus de classification des textures comporte
deux phases : la phase d'apprentissage et la phase de reconnaissance ou de test. Dans la phase
d'apprentissage, l'objectif est de construire un modele de chaque classe de texture présente

dans les données d'apprentissage, ce qui comprend généralement des images avec des
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étiquettes de classe connue. La texture des images d'apprentissage est caractérisée par la
méthode d'analyse de texture choisie, chaque image est décrite par un ensemble de
caractéristiques de texture. Dans la phase de reconnaissance, la texture des images de
I’échantillon inconnu est décrite en premier par la méme méthode d'analyse de texture.
Ensuite, les caractéristiques texturales de 1'échantillon sont comparées a celles des images
d'apprentissage avec un algorithme de classification défini, 'échantillon est assigné a la classe
de la meilleure correspondance.

Dans cette these, seule la classification supervisée sera considérée, et la précision de la
classification peut se référer au pourcentage d'échantillons de texture correctement classés.
Dans ce qui suit, nous allons décrire sommairement les algorithmes de classifications les plus
utilisés dans le cadre de la problématique exposée et qui sont la méthode des k plus proches
voisins et les séparateurs a vaste marge (SVM) [Ojala et al., 2002b][Liao et al, 2009][Tan et
al., 2010][Khellah, 2011][Liu et al., 2014].

1.4.1. La méthode des k plus proches voisins

L'algorithme des k plus proches voisins (noté parfois k-NN pour k—Nearest Neighbor)
fait partie des méthodes de classification les plus couramment utilisées. Il a l'avantage d'étre a
la fois simple et efficace. L’algorithme k-NN permet de traiter des nuages de points non
linéairement séparables. Le principe de cet algorithme consiste a déterminer pour chaque
nouvelle donnée x a classer, la liste des k-plus proches voisins déja classées. La classe de x est
déterminée en fonction de la classe majoritairement représentée par les k voisins de
I’observation x (Fig.1.15). La détermination de leur similarité est basée sur des mesures de
distance.
La métrique la plus utilisée dans la classification des textures est la distance des Chi deux
(x?) définie comme suit :

(ui—v)?

X2 (u,v) =5 % (1.7)

(ui+vy)

u; et v; représentent respectivement les vecteurs caractéristiques des données u et v .
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Attribut 2

v

Attribut 1

Fig1.15. Sion fixe k=1 l'individu non classé appartient a la classe des ronds, si k= 3 I'individu

appartient a la classe des carrés.

1.4.2. Séparateurs a vaste marge

La méthode des séparateurs a vaste marge ou SVM (Support Vector Machine) a été
proposée par Vapnik en 1995 [Cortes et al, 1995] pour la classification des données.
Initialement, elle a été définie pour résoudre un probléme de discrimination a deux classes.
Cette approche repose sur deux notions clés : la notion de marge maximale et la notion de
noyau.

La marge est la distance séparant la frontiére de séparation (I'hyperplan) et les prototypes les
plus proches de cette frontiére. Ces prototypes sont appelés vecteurs supports (Figl.16). Dans
les SVM, la frontiére de séparation est choisie comme étant celle qui maximise la marge.

Parmi les modéles des SVM, il y a les cas linéairement séparable et les cas non linéairement
séparable. Les premiers sont les plus simples car ils permettent de trouver facilement le

classifieur linéaire.
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Figl.16. Exemple de fonctionnement du SVM dans le cas linéaire. Seuls 4 vecteurs de support sont

nécessaires pour définir I’hyperplan optimal.

Pour surmonter les inconvénients des cas non linéairement séparables, le principe des SVM

est de changer ’espace des données. La transformation non linéaire des données peut

permettre une séparation linéaire des exemples dans un nouvel espace. Il s'agit d'une

transformation d’un probléme de séparation non linéaire dans 1’espace de représentation en un

probléme de séparation linéaire dans un espace de re-description de plus grande dimension.

Cette transformation non linéaire est réalisée via une fonction noyeau @ (voir Figl.17).

Figl1.17 Exemple de transformation d’espace d’attributs utilisant une fonction noyeau ¢

Dans cette these, les opérations impliquant les SVMs ont été réalisées au moyen de la
bibliotheque LIBSVM [Chang et al, 2011]. Les fondements mathématiques des SVMs sont
présentés en détail dans ’ANNEXE A.
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1.4.3. Etapes de classification des textures
La classification de texture comprend généralement les étapes suivantes :

1. Sélection de la base de données : les données ou les images textures peuvent étre
artificielles ou naturelles, éventuellement obtenues dans une application du monde
réel. Les textures tirées de I'album de Brodatz [Brodatz, 1965] sont probablement les

données d'images le plus largement utilisées dans la littérature de 1'analyse de texture.

2. Partitionnement des données images en sous-images: les bases de données sont
souvent limitées en termes de nombre d'images sources disponibles, donc afin
d'augmenter la quantité de données, les images sont divisées en sous-images

chevauchantes ou disjointes, de taille prédéfinie.

3. Prétraitement des images : les images peuvent avoir différentes propriétés de niveaux
de gris. Les images sont alors pré -traitées afin d'avoir une distribution uniforme des
niveaux de gris, ou des statistiques de premier et de second d'ordre identiques, par
¢galisation d'histogramme, par exemple.

4. Partitionnement des (sous)images en bases d'apprentissage et bases de tests : Afin
d'obtenir une estimation non biaisée de la performance de la classification de texture,
les bases d'apprentissage et bases de tests devrait étre indépendantes. Différentes
approches peuvent étre utilisées, les sous-images sont divisées en N ensembles
disjoints, dont N-n servent de données d'entrainement et les n restantes sont utilisées
au cours des tests. Les sous-images peuvent aussi €tre partitionnées en données
d’apprentissage et de test de fagon aléatoire. Cette opération peut étre répétée pour un
certain nombre d'itérations pour une estimation plus fiable de la performance.

5. Sélection de l'algorithme de classification : l'algorithme de classification peut avoir
une grande incidence sur la performance finale de la procédure de classification de
texture. En plus de d'algorithme de classification d'autres sélections telles que les
métriques utilisés sont aussi importantes.

6. Définition du critére de performance: les éléments de 1'ensemble de tests sont classés,
et la proportion d’éléments correctement classés (précision de la classification) ou la
proportion d’éléments mal classés (erreur de classification) sont utilisées comme

critere de performance.
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1.5. Les bases des images utilisées : vue d’ensemble

Pour évaluer I’efficacité des méthodes proposées dans ce travail, plusieurs bases de
données sont exploitées : Brodatz [Brodatz,1965], Outex [Ojala et al, 2002], CUReT [Dana et
al,1999], et KTH-TIPS2b [Mallikarjuna et al,2006]. La table 1.1 dresse les propriétés de

chacune des bases.

1.5.1. Base de données de Brodatz

Pour la base de données Brodatz, nous avons exploité le méme sous-ensemble d'images
qui a été précédemment utilisé dans [Liao et al, 2009] et [Liu et al, 2014]. Comme il est montré
sur la figure 1.18, Il y a 24 classes de textures homogénes qui sont D1, D4, D16, D19, D21,
D24, D28, D32,D53, D54, D57, D65, D68, D77, D82, D84, D92, D93, D95, D9S8, D101,
D102, D106, D111. La taille de chaque image de texture est de 640 x 640 pixels. Chaque image
est divisée en 25 sous-images non chevauchantes de taille 128x128 pixels, les sous images sont

ensuite sous-échantillonnées a la taille 64x64 pixels. Au total 600 images sont utilisées.

Bases de données | rotation | variation variation | nombre nombre nombre total | Taille de
de de de de d’images d’échantillons ! 'mage
(pixels)
I’image | I’eclairage | I’échelle | classes par classe
Brodatz 24 25 600 64x64
Outex TC10 v 24 180 4320 128x128
Outex TC12_000 v v 24 200 4800 128x128
Outex TC12 001 v v 24 200 4800 128x128
CUReT v v 61 92 5612 200x200
KTH-TIPS2b v v v 11 4x108 4752 200x200"
*la taille de quelques images échantillons est inferieure a 200x200 pixels

Tablel.1. Propriétés des bases de données utilisées dans les tests
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Fig.1.18. Les 24 textures extraites de I’album de Brodatz

1.5.2. Base de données Outex

Cette base comprend différentes suites de test pour I’évaluation de la classification des
textures, nous utilisons Outex TC 10, et Outex TC 12. Ces deux suites de tests contiennent
les mémes 24 classes de texture (Figl.18). Chaque texture est recueillie sous trois différentes
conditions d'éclairage (" inca", "TL84 et "horizon") et neuf différents angles de rotation (0°,
5°, 10°, 15°, 30°, 45°, 60°, 75° et 90°). 1l ya 20 échantillons de texture non chevauchante de
taille 128 x 128 pour chaque classe et pour chaque réglage. Par conséquent, il y a trois
ensembles de données dont chacun contient 4320 (24 x 20 x 9) texture échantillons. Les

différents procédés expérimentaux pour les deux ensembles sont comme suit:

1) Outex TCI10 (TC10) : pour chaque classe, les échantillons capturés sous 1’eclairage
"inca" et l'angle 0° sont utilisés pour I’apprentissage du classificateur et les
¢chantillons capturés sous les huit autres angles de rotation avec le méme eclairage
sont utilisés pour les tests. Ainsi, il y a 480 (24 x 20) modeles d’apprentissage et 3840
(24 x 8 x 20) échantillons de validation.

2) Outex TCI2 (TC12): le classificateur est formé avec les mémes échantillons
d’apprentissage que TC10, et testé avec tous les échantillons capturés sous I’eclairage
"TL84 ou "horizon". Ainsi, Il y a 480 (24 x 20) modeles et 4320 échantillons (24 x

20 x 9) de validation pour chaque eclairage .
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Fig.1.19. Echantillon des 24 textures des bases Outex TC10 et Outex TC12.

1.5.3. Base de données CUReT

La base de données CUReT (Columbia-Utrecht Reflectance and Texture) couvre 61
surfaces de matériaux différents, chacune est observée avec 205 combinaisons de
visualisation et de direction d’éclairage, mais en général seulement 92 échantillons par classe
sont sélectionnés pour la classification [Varma et al, 2005][Varma et al, 2009][Guo et al,
2010][Khellah, 2011][Liu et al, 2014]. La figure 1.20 représente un échantillon des 61 classes

de texture de cette base.
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Fig.1.20. 61 classes de textures de la base CUReT.

1.5.4. Base de données KTH_TIPS2b

La base KTH-TIPS2b est un autre ensemble de données créé pour répondre a certaines
des lacunes de la base CUReT, ’'une des proprié¢tés de cette base est la variation de 1'échelle et
I’utilisation de différents échantillons du méme matériau. La base KTH-Tips2b dispose de 11
classes de textures. Dans chaque classe, quatre objets ont été imagés sous neuf échelles
différentes, quatre directions d'éclairage différentes et trois poses différentes. Cette base
contient donc au total 4752 images (11 % 108 x 4). La plupart des échantillons sont de taille
200 x 200 pixels, mais quelques uns sont plus petits en raison des problémes d'échelle. La

figure 1.21 montre les classes de texture de la base KTH-Tips2b.

Figl.21.11 différentes classes de texture de la base KTH-Tips2b
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Durant tous les tests, les textures de chaque base sont converties en niveaux de gris et

normalisées a la moyenne zéro et 1'écart type de valeur 1 suivant ’équation (1.8)

— (1.8)

PP RP((H))

Ou pu est la moyenne de I’image I, u = o

" . .1 oN WM .. 2172
et o est 'écart type donné par o= (WZi:l N UBIEIND)

1.6. Discussions

Dans de nombreuses applications, il est tres difficile de garantir que les surfaces de
texture soient prises dans les mémes conditions d’éclairage, de rotation et de résolution
spatiale. Extraire des caractéristiques de texture invariantes a ses changements reste un des
problémes importants a résoudre. Parmi les méthodes d’analyse proposées dans la littérature,
les méthodes VZ MR8 et VZ Joint sont connues pour leurs bonnes performances de
classification obtenues sur les bases de données volumineuses et complexes. D’autre part, la
méthode LBP est tres intéressante en raison de ses avantages remarquables: facilité de mise en
ceuvre, invariance aux changements d'éclairage monotones, invariance a la rotation et une
faible complexité de calcul. Des résultats de classification impressionnants sont obtenus sur
des bases de données de texture représentatives. En raison du grand succes de LBP en vision
par ordinateur et la reconnaissance des formes, de nombreuses variantes sont proposées afin
d’améliorer le pouvoir discriminant mais aussi sa robustesse au bruit.

Inspiré par les méthodes LBP, nous proposons dans ce travail deux méthodes d’analyse de
texture. Ainsi, le chapitre suivant sera consacré a la présentation des méthodes LBP et ses

principales variantes notamment celles utilisées dans notre étude.
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Les Méthodes LBP

2.1. Préambule

La méthode du motif binaire local en anglais Local Binary Pattern (LBP) a été
initialement introduite par [Ojala et al., 1996]. Cette méthode est utilisée avec succes dans
divers domaines comme la récupération d’images, la reconnaissance faciale, 1’analyse
d’image biomédicale [Murala et al, 2012, Ahonen et al,2006 , Huang and al, 2011, Nanni et
al, 2010,]. En termes d’efficacité discriminante, cette méthode offre de bonnes performances
et contient des informations structurelles et statistiques. L’opérateur LBP peut étre invariant
aux rotations et changements d’échelles et offre une grande tolérance face aux changements
de luminosité.

Dans la premicre partie de ce chapitre, la méthode LBP de base ainsi que ses trois principaux
modeles a savoir les modéles uniformes, les modéles invariants en rotation et les modéles
uniformes et invariants en rotation seront exposés. Ensuite, dans une seconde partie, plusieurs

variantes de LBP seront également présentées.

2.2. La méthode LBP de base

L'opérateur LBP est proposé par Ojala et al. [Ojala et al.,1996] pour appuyer la mesure
du contraste local de I'image. La structure locale de la texture est caractérisée en utilisant un
seuillage avec la valeur du pixel central sur un voisinage de taille 3x3 pixels.

Pour permettre 1’analyse multi-résolution et l'invariance par rotation, une formulation plus
générale définie sur un voisinage circulaire symétrique a été proposé¢ dans [Ojala et al.,
2002b]. Le LBP généralisé utilise P points échantillons uniformément répartis sur un rayon R
autour d'un pixel central g.de coordonnées (x., y.). La figure (2.1) montre un exemple d’un

pixel central g, et ses P voisins uniformément répartis sur un cercle de rayon R.
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La position (x,, ¥») d’un point voisin g, ou p€ {0, ..., P- 1} est donnée par I’équation (2.1).

Les niveaux de gris qui ne coincident pas avec le pixel central sont estimés par interpolation.

(xp,yp) = (x. — Rsin (?),yc + Rcos (2%)) (2.1)

Le Motif LBP est calculé en comparant la valeur du pixel centrale g. avec celles de ses P

voisins comme suit :

x=0

<0 (2.2)

- 1
LBPyp = 5525 5(gp = 90) 27 s() =1,

Se—09:

27/ P A
| 4R
o] 1

Fig.2.1. Pixel central gc et ses P voisins uniformément repartis sur un rayon R.

La figure 2.2 (Fig.2.2) illustre un exemple de calcul du code LBP. Le motif binaire est calculé
par seuillage des niveaux de gris des 8 voisins avec le niveau de gris du pixel central. La
valeur de LBP est ensuite calculée en tenant compte des poids de chaque pixel du voisinage

suivant I’équation (2.2).

. S(e,8c) 2°
71 | 177 | 190 1 1 1 1 2 4
5 55|78 I:> 0 |55 1 2’3 128 8
24 | 12 | 78 0 0 1 64 32 | 16

IBP=1lx1+1xZ2+1xd+1x8B+1xl6+0x32+0x64+0x128=4+8+16=31
Fig.2.2 Illustration du calcul des motifs LBP
L’image texturée I de taille NxM est ainsi définie par I’histogramme H () des motifs LBP,
LBP est calculé sur chaque point (i,)) :

1 x=0
0 sinon

1
NxM

HD = (2.4)

N M S(LBPRp(i)) — k) 50 ={
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0<l < d (d= 2" est le nombre de motifs LBP).

Pour inclure des informations de texture a différentes échelles, l'opérateur de LBP a été
étendu en utilisant des voisinages de différentes tailles [Ojala et al. 2002b], cet opérateur est
noté LBPgp , les valeurs (R, P) sont sélectionnées comme suit : (1,8), (2,16), (3, 24), ..., (R,
8R), (voir Fig.2.3).

s L ] [ ] . 2
R=1, P=8 =2, P=16 R=3, p=24

Fig.2.3. Trois voisinages de tailles différentes utilisées dans le calcul de LBP.

Le probléeme majeur de LBPyp est la croissance exponentielle du nombre des modeles
dépendamment de la taille du voisinage P. Par exemple dans le cas de P=8, le nombre de
modéles LBP possible est de 2° soit 256. Pour remédier a ce probléme, Ojala et al. [Ojal et al.
2002b] définissent trois modeles : les modéles uniformes, les mod¢les invariants en rotation et

les modéles uniformes invariants en rotation.
2.2.1. Modéle LBP uniforme

La valeur d'un modéle LBP uniforme représente le nombre de transitions spatiales

circulaires (binaire 0/1oul/0), elle peut étre mathématiquement calculée par 1’équation (2.5) :

U(LBPgp) = X528 s(gp — 9c) — 5(gps1 — 90)| (2.5)

Si U (LBPR,P) est inférieure ou égale a 2 (U<2), le modele est appelé modele uniforme,

noté LBPY%. La figure 2.4 donne un exemple de trois modéles LBP, Le modéle 00000001 (2
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transitions) est uniforme, alors que les modéles 00100101(6 transitions) et 01010101 (8

transitions) sont non uniformes.

— Transition

2 transitions 6 transitions '8 transitions

Fig.2.4. Exemple de mod¢les uniformes et non uniformes, les cercles noirs et les cercles blancs

correspondent respectivement a la valeur binaire 0 et 1 dans le code LBP.

Le LBP{% a P x (P-1) +3 valeurs de sortie. Ces modéles sont considérés comme des motifs
fondamentaux au sein de 1'image texturée [Ojala et al. 2002b]. La figure 2.5 représente les 58

modeles uniformes possibles dans le cas de P=8.
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- -
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- - L] L] L]
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] - L] - -
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- - L] - - - -

Fig.2.5. Les 58 modeles uniformes, les cercles noirs et les cercles blancs correspondent respectivement

a la valeur binaire 0 et 1 dans le code LBP [Ojala et al., 2002b]
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2.2.2. Modé¢le LBP invariant par rotation

Les motifs LBP invariants en rotation sont définis comme suit (2.6) :
LBPEY, = min (ROR(LBPgp,i)i=0,1,..P — 1) (2.6)

(ROR (x, 1)) correspond au résultat de i décalages circulaires successifs vers la droite des bits
du code LBPy p (codé sur P bits). Le LBP,Q'P quantifie ainsi les statistiques d’occurrence de
modeles individuels invariants en rotation correspondant a certaines micro caractéristiques de
I’image.

La figure 2.6 présente les 36 motifs binaires locaux invariants en rotation possibles dans le cas
de P = 8. A titre d’exemple, le motif "0" permet de détecter les taches sombres, le motif "8"

les taches claires et les surfaces monotones, le motif "3" les coins et le motif "4" les contours.
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Fig.2.6. Les 36 modeles invariants par rotation définis pour P égale a 8, les cercles noirs et les cercles

blancs correspondent respectivement a la valeur binaire 0 et 1 dans le code LBP [Ojala et al , 2002b]

En introduisant la définition de l'invariance en rotation, la méthode LBP permet non
seulement d’obtenir de trés bonnes performances, mais aussi de réduire le nombre de motifs

[Ojal et al., 2002b].
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2.2.3. Modéle LBP uniforme et invariants en rotation

Afin d'obtenir une meilleure invariance en rotation et de réduire davantage la dimension

de l'histogramme de LBP, Ojala et al [Ojala et al., 2002b] proposent les modeles uniformes

invariants en rotation notés LBPE'3? en se basant sur les modéles LBPE» ayant une valeur

d’uniformité U inferieure ou égale a 2. L’operateur LBP'}* est defini comme suit

. Pts(gp—9gc), siU(LBPgp) <2
LBP}? = o

P+1, sinon
Le nombre de motifs uniformes et invariants en rotation est de P+2.

La figure 2.7 représente les 9 modeles binaires locaux uniformes et invariants en rotation dans

le cas de P = 8.

a L] L ] L ] L ] 3] L o . o a o - o [ ] o o o
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Fig. 2.7. Les 9 mode¢les uniformes et invariants en rotation définis pour P= 8. Les cercles noirs et les
cercles blancs correspondent respectivement a la valeur binaire 0 et 1 dans le code LBP [Ojala et al,
2002b].

Malgré le grand succeés de I'opérateur LBP en vision par ordinateur et le traitement
d’images, le descripteur LBP original a quelques limitations essentiellement sa capacité
discriminative limitée et son manque de robustesse au bruit. Sur la base de ces problémes, de
nombreuses variantes de LBP ont été développées. Un livre complet sur la famille des
descripteurs de texture LBP est proposé dans [Pietikdinen et al, 2011]. Plusieurs études
comparatives peuvent aussi étre trouvées dans [Nanni et al ,2012],[Song et al, 2013] ,[kylberg

et al, 2013] [Brahnam et al ,2014] [Nguyen et al, 2016] et [Liu et al 2017].

Des études exhaustives sont introduites dans [Brahnam et al ,2014] [Liu et al 2017] et ont

révélé I'énorme diversité des méthodes LBP.
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2.3.  Quelques variantes de LBP

Plusieurs variations sont portés sur la méthode LBP de base afin d’améliorer ses
performances dans différentes applications [Liu et al 2017]. Ces variations se concentrent sur
les différents aspects de la méthode LBP: (1) topologie de voisinage et échantillonnage, (2)
seuillage, (3) codage et regroupement, (4) combinaison avec d'autres approches (Voir le

tableau 2.1 pour une vue d'ensemble).

Catégorie Variante Abbr. Références

LBP traditionnel Local Binary Pattern LBP [Ojala et al.,1996]
Uniform Local Binary Pattern LBPy} [Ojala et al., 2002b]
Rotation Invariant Local Binary Pattern LBPS, [Ojala et al., 2002b]
Rotation Invariant Uniform Local LBP{J},‘Z [Ojala et al., 2002b]

Binary Pattern

Topologie de voisinage | Elongated Local Binary Pattern EBP [Liao et al, 2007]

et échantillonnage Local Line Binary Pattern LLBP [Petpon et al, 2009]
Completed Local Binay Pattern CLBP [Guo el al, 2010b]
Local Binary Count LBC [Zhao et al, 2012]
Center Symmetic Local Binary Pattern CS-LBP [Heikkila et al, 2009]
Multi-block local binay pattern MBLBP [Zhang et al, 2007]
Binary Reotation Invariant and Noise | BRINT [Liu et al., 2014]
Tolerant

Median Robust Extended LBP

Neigborhood Intensity MRELBP NI | [Liu et al, 2016]

Seuillage Texture Spectrum TS [Wang et He, 1990]
Median Local Binary Pattern MLBP [Hafiane et al, 2007]
Local Ternary Pattern LTP [Tan et al., 2010]
Local Quinary Pattern LQP [Nanni et al, 2010],
Soft Local Binary Pattern SoftLBP [Ahonen et al, 2009]
Fuzzy Local binary Pattern FLBP [Takovidis, 2008]
Noise resistant Local Binary Pattern NRLBP [Ret al, 2013]
Completed Robust Local Binary Pattern | CRLBP [Yanig Zhao et al,

2013

Table 2.1. Différentes variantes de LBP. Les méthodes utilisées dans nos tests sont indiquées en gras.
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Catégorie Variante Abbr. Références

Codage et | Novel extended local binary pattern NELBP [Zhou et al ,2008]

regroupement Noise tolerant local binary pattern NTLBP [Fathi et al, 2012]
Dominant Local Binary Pattern DLBP [Liao et al, 2009]
Local Binary Count LBC [Zhao et al, 2012]
Cooccurrence of Uniform LBP UUCoLBP [Qietal, 2014]
Cooccurrence of Rotation invariant RURUCOLBP | [Qi etal, 2012]
Uniform LBP
Pairewise Rotation Invariant co —
occurrence LBP PRICoLBP [Qietal, 2014]
Multiscale Joint encoding of Local MSJLBP [Qietal, 2013}
Binary Patterns

Combinaison avec | LBP and Var LBP/Var [Ojal et al., 2002b].

d'autres approches Local Binary Pattern Variance LBPV [Guo et al, 2010a]
CLBC-C CLBC-S CLBC-M CLBC [Zhao et al, 2012]
Adaptative Local Binary Pattern ALBP [Guo et al, 2010c]
LBP and Fourrier features LBP-HF [Ahonen et al, 2009].
DLBP and Gabor filters DLBP-Gabor [Guo et al, 2010¢]
LBP and Dominant Neighbors | LBP- DNS [Ahonen et al, 2009].
Structure
LBP and SIFT LBP and SIFT | [Klare et al, 2013]

Table 2.1. Différentes variantes de LBP(Suite). Les méthodes utilisées dans nos tests sont indiquées en

gras.

2.3.1.

Topologie du voisinage et échantillonnage

Le choix d'un voisinage appropri¢ a une méthode LBP a un impact significatif sur la

performance finale. Il implique le nombre de points d'échantillonnage, la répartition des
points d'échantillonnage, la forme du voisinage et sa taille.

Les pixels voisins dans le LBP d'origine sont définis sur un cercle. La principale raison de
définir le voisinage de maniere isotrope est d'obtenir I’invariance en rotation pour la
description de la texture ce qui n'est pas adapté a toutes les applications [Liao et al, 2007]; au
contraire, I'anisotropie pourrait également étre une caractéristique importante essentiellement

dans la reconnaissance faciale. En conséquence [Liao et al, 2007] propose le LBP allongé ou
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EBP (Elliptical Binary Pattern) dont les pixels voisins se trouvent sur une ellipse. Dans
[Nanni et al, 2010] des voisinages généralisés de forme parabolique, hyperbolique et spirale
sont aussi proposés. D’autres topologies ont été introduites dans [Petpon et al, 2009] qui
utilise des lignes dans les directions verticale et horizontale pour les calculs de LBP.

La figure 2.8 donne deux exemples de EBP, ou A, B désignent respectivement l'axe long et
l'axe court, et m est le nombre de pixels voisins. Suivant le LBP original, la technique
d'interpolation bilinéaire est adoptée pour les pixels voisins qui ne tombent pas exactement
sur les pixels. L’opérateur EBP pourrait étre tourné autour du pixel central, pour caractériser

les structures locales allongées dans différentes orientations.

Fig.2.8 Deux exemples d'opérateur EBP [Liao et al, 2007]

Afin de capturer non seulement les microstructures mais aussi les macrostructures, Li et al.
[Zhang et al, 2007] proposent le LBP multi-bloc (MB-LBP) qui consiste a comparer la
moyenne des intensités des sous-régions voisines au lieu de comparer les pixels. Le LBP
original peut étre considéré comme un cas particulier du MB-LBP. La Figure 2.9 montre un
exemple de MB-LBP, ou chaque sous-région se compose de six pixels. La sous-région peut

étre un rectangle ou un carré.

AVErnge gray-value

of Block: 7
-Eg-zj-.--:rﬁr--.--'r:j-- il il |
T T ™ Thresholding | 1 Describing 1
bl . b.tob .l 4 i i |
r I":r - -EJ'I- -{ - i I |
Average MB-LBP; 00011 100
gray=salue

Fig.2.9. Un exemple de I'opérateur MB-LBP [Zhang et al, 2007].
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Aussi, la régle de codage du LBP de base se limite au seuillage des pixels voisins par rapport
au pixel central, en négligeant les relations entre les pixels du voisinage. Une classe de
méthodes a été proposée pour générer le LBP en se basant sur les différences locales des
pixels voisins. [Guo el al, 2010b] suggerent le modele LBP complet ou CLBP (Completed
Local Binary Pattern) dans lequel ils utilisent non seulement le signe de la différence entre le
pixel central et ses voisins, mais aussi I’amplitude de cette différence et 'amplitude du pixel
central. Ils définissent trois opérateurs : CLBP_S, CLBP M et CLBP_C. Le premier opérateur
est le méme que LBPp p, le motif binaire est calculé sur la base du signe de la différence du
pixel central et ses voisins.

CLBP_M est une configuration binaire de 1'amplitude de la différence entre le pixel central et

ses voisins, il est défini comme suit :

CLBP — Mpp = 3528 s(m,, — C). 2P (2.8)

La valeur m,, représente 'amplitude de la différence entre le pixel central et le voisin x,,, C est
un seuil adaptatif représentant la moyenne des valeurs m,, de I’'image 1.

Enfin, la valeur du pixel central x est intégrée dans I’opérateur CLBP_C comme suit :

CLBP - CP,R = S(gc - CI) (2.9)
ou C; est un seuil adaptatif réglé sur la valeur moyenne de I’'image I.

La figure 2.10 montre un exemple des données exploitées par CLBP. Le LBP original utilise
uniquement le vecteur de signe de la différence (Fig. 2.10(c)) codant le modele local par une

chaine de 8 bits "11000111" ("- 1" est codé "0").

28 |56 |64 3 |31 |39

24 [25 |99 g 74

12 1% [10 13 [-16 ] -15
(a) (k)

1 |1 |1 2 31 |3z

1 1 9 74

-1 o[- |-t 12 |16 |15

(c) (d)
Fig.2.10. (a) voisinage 3% 3 (b) différence local (c) signe de la différence (d) magnitude de la

différence
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L’histogramme conjoint et enchainé des fréquences des trois modeles CLBP_S, CLBP M et
CLBP_C est utilis¢ pour caractériser la texture. L'approche CLBP adopte I'uniformité et
I’invariance a la rotation utilisée dans le LBP de base. La combinaison jointe des trois
descripteurs CLBP_MF®#?, CLBP; etCLBP_S}#* permet d’acquérir de meilleures
performances que le LBP traditionnel. Le CLBP est appliquée a la classifcation des bases de
données Outex et Curet. L’efficacité de CLBP a été comparée aux autres méthodes LBP mais
aussi @ VZ-MRS et VZ-joint. L’inconvénient majeur de I’opérateur CLBP est le grand nombre
de parameétres ce qui le rend difficilement exploitable sur des fenétres de voisinage de grande
dimension. [Liu et al., 2014] proposent alors I’opérateur BRINT (Binary Rotation Invaiant
and Noise Tolerant ) pour la classification de texture. Ils utilisent le méme principe que
l'opérateur CLBP tout en proposant une nouvelle stratégie pour I'étude multi-résolution. Pour
chaque résolution, le vecteur des pixels voisins est transformé par moyenne locale de telle
sorte que le nombre d’échantillons reste constant. Cette procédure permet non seulement de
réduire le nombre d’attributs mais aussi de rendre la méthode plus robuste au bruit. Dans
[Heikkilad et al , 2009] le LBP a symétrie centrale (CS-LBP) est proposé en comparant des
paires de pixels voisins qui sont dans le méme diameétre du cercle et produit ainsi moins
d'unités binaires que le LBP original. La différence entre CS-LBP et LBP avec 8 pixels

voisins est donné sur la figure (Fig2.11).

Neighbourhood Binary Pattern
LBP = CS-LBP =

@ s (n0 - nc)2? + s (N0 - n4)2° +
/ s(n1-nc)2! +| [s(n1-n5)2" +
[ s (N2 - nc)2% + s (N2 - n6)2° +

@ |:> : ::i :gigz I s (N3 - n7)23 +
/ s (n5 - nc)2® +
@ @ s (n6 - nc)2° +

s (n7 - nc)2” +

Fig.2.11. Principe de LBP et CS-LBP pour un voisinage de 8 pixels [Heikkila et al., 2009].

-45 -



Chapitre 2 Les méthodes LBP

2.3.2. Seuillage

Un des inconvénients de LBP d'origine est que l’opération de seuillage compare
directement les valeurs de pixels, ce qui le rend tres sensible au bruit. Plusieurs variantes de
LBP sont alors proposées en changeant les schémas de seuillage pour améliorer le pouvoir
discriminatif et surtout atteindre la robustesse au bruit.

Hafiane et al. [Hafiane et al, 2007] propose le motif binaire médian (MBP) pour la
classification de texture. Le motif binaire est calculé par seuillage des pixels par la valeur
médiane de tous les voisins. Le pixel central est inclus dans ce procédé. Le MBP est défini

comme suit :

MBP = 25;35(913 - gmed) 2P + S(gc - gmed)zp ’ (210)

0l Gmea = median({go, g1, - gp-1,9¢})s s est la méme fonction définie dans 1’équation

(2.2).

Récemment dans [Hafiane et al, 2015], le motif binaire médian adaptatif (AMBP) est proposé.
La méthode AMBP est basée sur une fenétre d'analyse adaptative des mod¢les locaux. L'idée
principale est de convertir une petite parcelle d'image locale a un motif binaire en utilisant une
sélection de seuil adaptatif a l'intérieur d'une fenétre d'analyse de taille variable selon la
microstructure locale de la texture. La variabilité de la fenétre d'adaptation locale est incluse a
titre d'information conjointe pour augmenter les propriétés discriminantes. Un nouveau
régime multi-résolution est également proposé pour traiter le probleme de la résolution de
texture. Dans [Ahonen et al, 2009] la méthode LBP Soft (SLBP) est introduite, pour rendre
l'approche traditionnelle LBP plus robuste au bruit. Elle permet de générer plusieurs modeles
binaires locaux a chaque position de pixel. Cependant, la SLBP est coliteuse en temps de
calcul et n'est plus strictement invariante aux changements monotones d'éclairage. Le spectre
de textures ou TS (en anglais Texture Spectrum) est une approche présentée dans [Wang et
He, 1990]. Cette méthode anterieur a LBP propose de décomposer une image en un ensemble
d’unités appelées "unités de textures". Chacune d’elles se compose de n éléments ayant pour
valeur 0, 1 ou 2. Pour un voisinage de pixels 3x3 (8 voisins), il est possible d’obtenir jusqu’a
3% soit 6561 unités de textures différentes. Motivé par TS et LBP, [Tan et al., 2010] a introduit
un schéma de codage de partage afin de réduire la dimensionnalité et surtout faire face a la

sensibilité au bruit du descripteur LBP . [Tan et al., 2010] propose alors le motif local ternaire
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ou LTP ( en anglais Local Ternary Pattern ) . Le principe de LTP est de coder la différence

entre le pixel central et ses voisins par 3 valeurs évaluées a 'aide d'un seuil fixe ¢t :

LTPgp = Xp=0S3(gp,9cr )27, (2.11)
1, gp=9c+t,
S3(9p 9o t) =40, g — t< gy, < g.+ ¢t (2.12)
—1, sinon

Au lieu d'utiliser un code en base 3 pour coder les trois états, LTP utilise deux codes binaires

représentant les composantes positives et négatives du code ternaire (Fig.2.12)

LBP positif
11010010

1 110
0 |
110710

78 199 [ 53 1 110
54 | 54 1 60 0 1
671213 1 |-1]-1

0101)0

Code ternaire : 0 0
1101(-1){-1)10 0 1 |

LBP négatif
11110011

Fig.2.12. Un exemple de la partition d'un code LTP en codes de LBP positifs et négatifs

Les deux codes binaires sont recueillis dans deux histogrammes distincts. Les deux
histogrammes sont ensuite concaténés pour former le vecteur caractéristique LTP.

La méthode LQP (Local Quinary Pattern) est introduite dans [Nanni et al, 2010]. Le principe
de cette méthode est I'extension des différences locales a cinq valeurs correspondant a deux

seuils t1 et t2 :

LQPyg, = Xp-055(9p gor t1,t2) 27 (2.13)

Les deux seuils sont utilisés dans sg suivat la fonction (2.14) :
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(2 9p = 9ct 1t
1, g +t<g,<gc+t,
55(9p o t1,12)2P = 4 0, ge—t<gp<gett (2.14)
[ -1, ge— = gp<gc— U
\—2, otherwise

Une fois le code LQP généré, il est divis€¢ en quatre modéles binaires en considérant ses
composantes positives, nulles et négatives, comme illustré sur la figure suivante. Les quatre
histogrammes sont ensuite concaténés pour former le vecteur caractéristique LQP.

=5, tz=12
R=1, P=8 LOQP code

29]195|72 0|22
70)131]12 2 -2
20122145 -2 -1]1

1 O] O ol 0 04| 0 |
ojojoyyJjojol1yoj1)0|g1101}]0

Fig.2.13 Illustration du calcul du code (LQP) en utilisant quatre mode¢les binaires

[Yang Zhao et al, 2013] propose le motif binaire local complet robuste ou CRLBP
(Completed Robust Local Binary Pattern). Dans cette méthode, la valeur de chaque pixel
central dans une fenétre locale 3% 3 est remplacée par le niveau de gris moyen. Pour rendre la
méthode CRLBP plus robuste et plus stable, un niveau de gris local pondéré est introduit pour
prendre la place de la valeur de gris traditionnel du pixel central. Les résultats expérimentaux
obtenus a partir de quatre bases de données de textures représentatives montrent que la
méthode proposée est robuste au bruit. [Ret al, 2013] propose la méthode NRLBP (Noise
Resistance Local Binary Pattern) pour préserver les structures locales d'images en présence
de bruit. Le principe de cette méthode est de coder la différence du pixel de petite valeur, puis
déterminer sa valeur sur la base des autres bits du code LBP. Ainsi un mécanisme de

correction d'erreur est développé pour récupérer les motifs d'images déformées.
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2.3.3. Codage et regroupement

Le probléeme majeur de l'opérateur LBP original est la croissance exponentielle du
nombre des modéles dépendamment de la taille du voisinage P soit 2” modéles distincts,
conduisant a un faible pouvoir discriminant et a un stockage important. Il est clair que les
modeles locaux ne soient pas tous significatifs pour modéliser les caractéristiques des
textures. Ainsi, les chercheurs ont tenté d'obtenir des parametres compacts et plus
discriminant en identifiant les modeles les plus significatifs. [Liao et al, 2009] propose
I’opérateur DLBP (Dominant Local Binary Pattern) utilisant les modéles les plus fréquents
pour capturer des informations descriptives de texture. Ils suggerent de choisir les modeles
dominants dans les textures au lieu des modeles uniformes.

A la différence des modeles uniformes, le nombre de motifs n’est pas constant et déterminé
par le choix des modeles dominants qui représentent 80 % de motifs entiers :

. Yk LH[p]
k = argmin, (=5——
g k(ZéialH[p]

> 80%) , (2.15)

Ou P est le nombre de voisins dans LBPgp, H est l'histogramme des modéles triés dans un
ordre décroissant. L'histogramme final utilisé pour la classification est H=[0 . . . k].
Differents tests de classification sur les bases de données Brodatz, Outex , Meastex et
CURet ont demontré I’invariance en rotation et surtout la robusteese au bruit de ’operaeur
DLBP [Liao et al, 2009] comparativemet a plusieures methodes.

[Zhou et al ,2008] ont développé une extension de la méthode LBP basée sur les motifs "non
uniformes’” NELBP (Novel Extended Local Binary Pattern). lls proposent de classifier et de
combiner les mode¢les "non uniformes" en se basant sur I'analyse de leur structure et de la
probabilité d'occurrence. Le nouvel opérateur utilise les informations de textures contenues
dans les "modé¢les locaux non uniformes", qui sont ignorées par les opérateurs de LBP
classiques, ce qui rend la méthode proposée plus robuste au bruit. Dans [Zhao et al., 2012]
I’opérateur LBC (Local Binary Count) est proposé, en codant uniquement le nombre de
voisins dont la valeur est plus élevée que le pixel central, Les performances de CLBP ont été

evaluées sur trois bases de données comparativement aux méthodes LBP notamment CLBP.

La méthode utilisant les cooccurrences des motifs LBP (CoLBP) est aussi proposée. Cette
approche est inspirée des matrices de cooccurrence (GLCM) [Haralick , 1973]. L'idée
génerale est de considérer la probabilité conjointe de paires de LBP a certains déplacements

relatifs. [Qi et al, 2012] propose I’application de GLCM sur LBPI{,iP et LBP&{% respectivement
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dans [Qi et al, 2014] [Qi et al, 2012]. Une extension pour 1’étude muti-resolution et multi-

orientation est aussi proposée dans [Qi et al, 2013].

2.3.4. Combinaison avec d'autres approches

Pour améliorer la capacité discriminative de LBP, l'histogramme conjoint de
LBPH}‘Z/VARP,R est proposé dans [Ojal et al., 2002b]. L’opérateur VARp pest défini comme

suit :
1 _ 1 _
VARpg = 23089y — )%, 1 =3%524g, (2.16)

Guo et al. [Guo et al, 2010a] soutiennent que l'opération VAR(Variance) produit des valeurs
continues et que la quantification correcte de ces valeurs est un défi. Alors, ils proposent le
LBP Variance (LBPV) dans lequel I'histogramme de LBPg p est pondéré par la valeur VARp p
au lieu d'utiliser I’histogramme conjoint. L'histogramme de LBPVpy est calculé comme

suit (2.9) :

LBPpr(k) = XL, X0, W(LBPp (i,)), k),  k € [0,K], (2.17)

Ou N et M sont respectivement le nombre de lignes et de colonnes. Le poids W est calculé

comme suit :

VARP,R(i;j) B Si LBPP,R = k

2.1
0, sinon (2.18)

- |

Dans [Heikkild et al., 2009] le LBP a symétrie centrale (CS-LBP) est combiné avec le SIFT
(Scale Invariant Feature Transform) [Klare et al, 2013]. Dans [Liao et al, 2009], le filtre de
Gabor et le LBP sont combinés. Le LBP capture la structure de texture locale, alors que les
filtres de Gabor extraient des informations de textures globales. Ahonen et al. [Ahonen et al,
2009] proposent une approche nommée caractéristiques de I'histogramme LBP Fourier (LBP-
HF) qui combine le LBP et la Transformée de Fourier discréte ou DFT (Discret Fourrier
Transform). Wang et al. Combinent l'histogramme de Gradients ou HOG (Histogram Of
Gradient) avec LBP [Wang et al, 2009]. [Liao et al, 2009] utilisent les réponses aux filtres de
Gabor normalisés (NGF) du spectre de fréquence pour améliorer le taux de classification.

Hussain et Triggs combinent le LTP et le LBP [Hussain et al, 2010] . [Guo et al, 2010c] ont
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introduit le LBP adaptatif (ALBP) en exploitant des caractéristiques statistiques
directionnelles, en particulier la moyenne et 1'écart type de la différence absolue locale pour
améliorer l'efficacité¢ de la classification du LBP. Les expériences effectuées sur la base de
données de textures CUReT montrent que la méthode ALBP peut améliorer de maniére
significative la précision de la classification du LBP. Klare et Jain exploitent la combinaison
de LBP et de SIFT pour la reconnaissance de visage hétérogene [Klare et al, 2013]. Khellah
[Khellah, 2011] introduit la structure de voisinage dominant ou DNS (Dominant
Neighborhood Structure) pour extraire des caractéristiques globales et invariantes par rotation
et compléter ainsi le modele LBP. Les caractéristiques de textures proposées sont obtenues
par la génération d'une carte globale estimée représentant la similarité mesurée entre une
image pixel donnée et ses voisins a I’intérieur d’une certaine fenétre de recherche. Khellah
[Khellah, 2011] effectue plusieurs expérimentations et montrent 1’efficacit¢é du DNS et sa

tolérance au bruit comparativement 8 DLBP et LBP.

2.4. Discussions

La méthode LBP est I'une des méthodes les plus performantes et les plus utilisées pour
la classification de textures. Plusieurs travaux récents proposent des variantes de cette
méthode afin d’améliorer son efficacité et sa robustesse au bruit tout en réduisant le nombre
de descripteurs.

Bien que des progres significatifs soient réalisés, la plupart des variantes LBP ont des
inconvénients. Nous citons essenticllement : sa sensibilité au bruit [Liao et al, 2009][Khellah,
2011][Liu et al, 2014] limitation des méthodes LBP a trois échelles, ce qui les empéche de
capturer des informations de texture a longue portée [Liao et al, 2009][Khellah,2011],
[Hafiane et al,2015] . Aussi, parfois les méthodes LBP classent différents motifs dans un
méme modele, ce qui peut réduire leur capacité discriminative Liao et al, 2009] [Zhao et al.,

2013].

Nous proposons dans le chapitre suivant, une nouvelle méthode qui permet d’extraire de
descripteurs de texture compacts, multi-échelles et invariants en rotation. Notre méthode est

evaluée sur plusieurs bases de données, ses performances sont comparées a la méthode LBP.
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CHAPITRE 3

Codage de Rang Régional

3.1. Préambule

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle méthode d’analyse de textures utilisant
le codage de rang régional. Dans une premicre partie, nous présentons le principe de cette
méthode qui est basée sur le calcul du rang de niveau de gris d’un pixel sur un voisinage
régional. Cette méthode est appliquée a la segmentation d’images texturées. Dans une
seconde partie, une version améliorée de cette méthode est présentée. Huit parametres
invariants en rotation sont alors définis. Des tests de classification d’images sur les bases de
données Outex et CUReT seront effectués. Les différents résultats ainsi obtenus seront

comparés a la méthode LBP.
3.2. Codage de rang régional

Contrairement au codage LBP, le codage de rang régional attribue a chaque pixel une
valeur en fonction du rang de son niveau de gris sur un voisinage régional.
Dans ce paragraphe, les voisins d’un pixel x, désignent ’ensemble des pixels qui lui sont 8-
connexes. On notera Bg(x) ’ensemble des 8 pixels voisins de x incluant le pixel x lui-méme.

De plus, si on considére un ensemble 4 C E, I’ensemble des voisins de 4 sera I’ensemble

V =1y € {A/Bs(y) N A # 0} 3.1)

Notion de plateau

Un plateau est un ensemble 8-connexes de pixels de méme niveau de gris.

Soit x un pixel de I’image I, on désigne par ptI(x) le plateau contenant x.

La figure 3.1 représente une partition d'une image, nous pouvons apercevoir deux plateaux

dont le niveau de gris est égale a 7 (couleur grise) entourés par I'ensemble des voisins (couleur
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bleue). L'un des plateaux se compose de cing pixels entourés par seize voisins, le deuxieme

plateau est composé de trois pixels entourés par neuf pixels voisins.

1211|314 |74 4] 12
4 B 2 | 2 RO
T\1717|14 27| 7

Iy 6 (74667 1

4 6 |4]3|7(6]5]| 8

Fig.3.1. Représentation de deux plateaux et leurs voisins

3.2.1. Principe

Le codage de rang régional s’effectue comme suit :
Pour chaque pixel x de I'image, nous déterminons d’abord l'ensemble des pixels formant le
plateau contenant x noté pt(x) .
Le codage de rang régional attribue la méme valeur a tous les pixels du plateau pt(x), en
fonction des niveaux de gris de ses voisins. L'ensemble des voisins du plateau pt(x) noté :

V(pt(x)) est défini comme suit :

V(pt(0) =y € {(pt())/Bs(») n (pt(x)) = 8} (3.2)

Le niveau de gris du plateau pt(x) et ’ensemble de ses voisins sont classés dans l'ordre
croissant. Nous attribuons a chaque plateau pt(x) le rang correspondant a la position du
niveau de gris de x dans la liste ordonnée. Le rang d’un pixel x est calculé suivant les
équations (3.3) et (3.4).

Soit V(pt(x)) = {x1 %3, ..., xy}, ensemble des voisins du plateau pt(x) et I est I'image en

niveaux de gris .

rang(x) = Xy_1 F(x, %) (3.3)
(1, si 1(x) > I(x,)
Flx,x,) = {0, sinon (3.4)
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Si ||V|lest le nombre de voisins, les valeurs possibles de rang sont incluses dans l'intervalle
discret et fermé [0, . . ., |V]|[]. Sirang(x) = 0, le plateau contenant x ou Pt(x) est un
minimum régional. Par contre, si rang(x) =||V||, Pt(x) est un maximum régional.

En d’autres termes : Un maximum (resp. minimum) régional M d’une image I est un plateau
sans voisin de niveau de gris plus élevé (resp. moins élevé) que celui du plateau.

L’intéret des extrema régionaux sur les extrema locaux est qu’ils reflétent de maniére plus
générale la structure globale de I’image sans étre influencés par la forme d’un quelconque
voisinage B.

Le codage d’extrémalité régional proposé dans [Bonnevay, 1997] est basé uniquement sur la
valeur du rang (rang), I’information niveau de gris est alors complétement perdue. Par contre
dans le codage proposé, le rang retrouvé ne sera pas utilisé directement pour coder la texture,
car il varie en fonction du nombre des voisins. Cette valeur est alors normalisée, nous
considérons le rapport Py =rang / ||V||, Aussi, pour calculer le code final du rang régional,
nous utilisons le rapport Py ainsi que le niveau de gris du plateau [Ouslimani, 2014] suivant le
tableau ci-dessous. Les valeurs de niveaux de gris et le rapport Py, sont quantifiés
respectivement sur 8 et 2 valeurs. Il y a 16 valeurs possibles de code correspondant aux
différentes combinaisons. La texture peut étre caractérisée par I’histogramme des fréquences

des 16 codes.

Valeurs du rapport Py
[0-0.5[ |[0.5-1]
0-32 0 1
32 -64 2 3
2 1 64-96 4 5
an
O
<
% 96 -128 6 7
5
8
>
‘2 | 128-160 8 9
O
<
S [160-192 |10 11
=
>
192 -224 |12 13
224-255 14 15

Table 3.1. Codage de rang régional en fonction de P et les niveaux de gris.
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3.2.2. Conservation de I’'information niveau de gris

Nous appliquons le codage d'extrémalité régionale [Bonnevay, 1997] et le codage de
rang régional sur un ensemble d'images texturées. Comme nous pouvons le constater sur la
figure 3.2, les deux codages conservent l'information structurelle de textures. Néanmoins, le
codage de rang régional fait ressortir I’information texture tout en gardant les informations en
niveaux de gris (Fig.3.2.c) contrairement au codage d’extrémalité régionale (Fig.3.2.b) ou
cette information est complétement perdue. Aussi, nous constatons que le codage de rang

régional accentue quelques détails présents dans les textures.

(a) (b) (©)

Fig. 3.2. Images texturées codées, (a) images test, (b) codage d’extremalié régionale, (c) codage de

rang régional.
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3.2.3. Segmentation d’images texturées
Le codage de rang régional est utilisé¢ pour la segmentation de quatre images tests.

Ces images sont composées de plusieurs régions texturées extraites de l'album de Brodatz
[Brodatz, 1965]. La taille de chaque image est de 256 x 256 et a 256 niveaux de gris. La
méthode de segmentation adoptée est la classification des paramétres par I’algorithme des K
moyennes [Duda et al, 2001].

Les parameétres de textures sont extraits a partir de I’'image codée. Le codage de rang régional
est calculé sur des fenétres d’analyse de taille 17 x 17 centrées sur chaque pixel traité. Ainsi,
chaque pixel est caracterisé par I’histogramme de fréquence des 16 codes. Les résultats
obtenus sont montrés sur la figure 3.4. Pour évaluer les résultats de la segmentation, nous
estimons le taux de bonne classification CA en utilisant des images de référence présentées
sur la figure 3.3. Le taux de bonne classification (CA) dépend du nombre de pixels

correctement classifiés, il est évalué par la formule suivante
CA=-—"x100 (3.5)
NXM

Ou t est le nombre de pixels correctement classés, et N X M est la taille de I'image considérée.

Image 1 Image 2 Image 3 Image 4
CA (%) 98,19 97,33 93,46 87,62

Table 3.2. Taux de bonne classification des images segmentées

Comme le montrent les images de la figure 3.4, les résultats de segmentation sont
satisfaisants. Le taux de classification estimé atteint respectivement 98,19 % et 97,33 % pour
la premiére et la seconde image. Malgré la présence de certaines régions mal classées, la
troisiéme image présente un résultat satisfaisant avec un taux de bonne classification égal a
93,46 %. Cependant, le taux de bonne classification de la quatriéme image est de seulement
87,62 %. Ainsi, nous pouvons apercevoir plusieurs régions mal classées, ce qui peut étre
expliqué par le fait que le codage de rang régional a capté des détails présents dans la texture,
comme nous pouvons le remarquer sur I’image code correspondante(Fig.3.4.b). Nous pensons
que cette méme propriété de codage de rang régional peut étre bien exploitée dans des
applications comme la détection d'un défaut ou d’une anomalie présente sur une texture. Les
seize codes ont une bonne capacité discriminative pour caractériser les textures. Le codage de

rang régional pourrait étre exploré dans des applications de segmentation d’images.
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(a) (b) (c)
Fig.3.4. Résultats de segmentation, (a) images test, (b) codage de rang régionale, (c) images
segmentées
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3.3. Codage RRC

Le but de cette deuxiéme partie est de présenter de nouveaux attributs discriminatifs et
invariants en rotation pour la classification des textures. Afin d'extraire des motifs de texture
plus performants, des modifications sont effectuées sur le codage de rang régional. Tout
d'abord, pour acquérir plus de précision, le rapport régional Py est quantifié sur quatre valeurs
et non pas deux. Deuxiémement, en s’inspirant des travaux de [Guo and al, 2010], [Liu et al,
2014], l'information niveau de gris est exploitée aprés un seuillage global. Troisiemement,
pour une étude multi-résolution, différentes dimensions de 1'espace de recherche du voisinage
sont exploitées. L histogramme des caractéristiques a la méme taille pour les différentes
échelles et peuvent étre facilement condensés pour améliorer la précision de la classification
de textures. Pour calculer le codage final, la valeur correspondante au seuillage global du
niveau de gris du pixel traité¢ est combinée avec Py conformément a la table 3.3. Ainsi, huit
attributs invariants en rotation sont extraits. Nous appelons cette version du codage de rang

régional, le codage RRC [Ouslimani et al, 2015a].

Py

[0- 0.25[ | [0.25-0.5[ |[0.50.75[ | [0.75- 1]

1(G,)) < u 1 2 3 4

1G,)) = u 5 6 7 8

Table 3.3. Le code RRC calculé en fonction du niveau de gris et le rapport Py

p est la moyenne des niveaux de gris de l'image I et I(i, j) est le niveau de gris du pixel de
coordonnées (i, j)
Apres le calcul du code RRC pour chaque pixel de coordonnées (i, j), l'image I est

représentée par Ihistogramme Hgge(y donné par les équations (3.6) et (3.7)

Hrre(ry = o Sy 2Ly f(RRC (0, ), 1) , L€ [1,8] (3.6)
flx )—{1 SLX =Y 3.7
Y =0 ,sinon (.7
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3.3.1. Invariance en rotation

Pour illustrer I’invariance en rotation du codage RRC, nous effectuons quelques tests.
Nous considérons trois images (D1, D2 et D98) extraites de I’album de Bordatz [Brodatz,

1965] ainsi que leurs versions tournées suivant trois orientations : 15°, 75t 90° (Fig.3.5).

Fig.3.5. Exemples d’images texturées et leurs versions tournées (a)Rotation 0° (b) rotation 15°(c)
rotation 75°(d) rotation 90°

La figure 3.6 représente la valeur absolue de la différence des histogrammes RRC extraient a
partir de la texture D1 de I’album de Brodatz et ses versions tournées. Nous remarquons que

quel que soit les orientations considérées, la différence entre les deux vecteurs est quasi nulle.
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@ | )
(c) ()

Fig.3.6. La valeur absolue de la différence entre les histogrammes RRC de I’image originale D1 et ses
versions tournées (a) 0°et 15°(b) 15 °et 75°(c) 0°et 90°(d) 75° et 90°

La table 3.4 représente l'erreur quadratique moyenne (RMSE) entre les caractéristiques d’une
méme image mais de rotation différentes 61 et 2 . Le RMSE est calculé sur trois textures de
I’album de Brodatz représentées sur la figure 3.5. Les angles de rotation considérés sont 0°
15°, 75° et 90°. Dans tous les cas, I’erreur quadratique moyenne est de I'ordre de 0. Ce qui

montre I’invariance en rotation des attributs RRC.

8 ((Hg1(D)—Hgy(1)?
8

%
RMSE91/92 = \/ (38)

Hy, et Hg, représentent respectivement les histogrammes LDRC d’une image tournée suivant

deux angles 61 et 62 .

0°/15° 0°/75° 0°/90° 15°/75° 15°/90° 75°/90°
Dl 0.0204 0.0268 0.0019 0.0065 0.0223 0.0288
D2 0.0124 0.0059 0.0002 0.0009 0.0071 0.0124
D98 0.0062 0.0093 0.009 0.0031 0.0053 0.0084

Table.3.4 . L'erreur quadratique moyenne entre les caractéristiques extraites a partir du RRC
correspondant & deux rotations de la méme image de texture
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3.3.2. Etude multi-résolution :

L’étude multi-résolution est indispensable pour acquérir plus d’informations, ainsi
différentes échelles sont utilisées. L’ensemble des pixels de méme niveau de gris et
I’ensemble des voisins sont définis par extension de l'espace de recherche autour de chaque
pixel. Nous utilisons des fenétres carrés de taille SxS pixels. Ainsi, le voisinage exploité
dans la section précédente correspond a S = 3.

La figure (3.7.b) représente une partition d’une image. En utilisant un espace de recherche de
taille 5 x 5 pixels (S=5), nous pouvons apercevoir ’ensemble de pixels de méme niveau de
gris égal a 7 (couleur grise) entouré par I’ensemble de ses voisins (de couleur bleue).

La méme procédure de codage est utilisée. Pour chaque fenétre de recherche, ’ensemble de
pixels et les voisins correspondants sont définis et le codage de rang régional est
calculé suivant la table 3.3. Le nombre de motifs reste constant et égal a 8 quel que soit
I’échelle considérée. RRCs correspond aux attributs extraits en utilisant un voisinage de taille
S x S.

L'utilisation d’espace de recherche de différentes dimensions peut améliorer le pouvoir
discriminatif des caractéristiques de textures. Ainsi, les caractéristiques extraites de chaque
¢chelle sont enchainées dans un seul histogramme de dimension n x 8 ou n représente le

nombre d’échelle. Dans cette étude, nous nous limitons a trois échelles (n=3).

1[4 [2 J10]8 [4 [4 [10]2 1[4]2Jw[8[4a]4a]10]2
4 4584327 23]4

3 8 |8 23

9 6 8 |9

11 10| 11

8 7] 10

4 2 |3

10 10] 5

10 65

Fig.3.7. Représentation d’un ensemble de pixels (en gris) et ’ensemble de ses voisins (en bleu) en

utilisant (a) espace de recherche de taille 3x 3, (b) espace de recherche de taille 5x5.

3.3.3. Tests et Résultats :

Les performances de RRCs sont évaluées via la classification des textures. Nous
utilisons les bases de données Outex TC10, Outex TCI2 et la base CUReT. Les détails

concernant ces bases sont donnés dans le chapitre 1. Ces différentes bases de données
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présentent un grand nombre de classes de textures avec des rotations significatives et des
changements d’éclairage.
Le codage de rang régional RRCs est calculé suivant trois fenétres de recherche (S=3, 5 et 7).

Cette méthode est comparée aux motifs LBP uniforme et invariant en rotation LBPE}‘Z pour

(R,P)E{(1,8),(2,16),(3,24)}.

La classification des textures est effectuée en utilisant la méthode du plus proche voisin (1-
NN). Ainsi, chaque échantillon de la base test sera affecté a la classe correspondant au modele
le plus proche. La métrique utilisée est la distance Chi deux (x?) définie dans I’équation (1.7)
du chapitre 1.

Aussi, la classification utilisant les SVM est introduite. Nous exploitons la librairie libsvm
[Chang et al, 2011]. Nous utilisons la fonction noyau RBF (Radial basic function kernel) ou

Noyau gaussien, cette fonction est définie par 1’équation suivante :

[ —x] |2

) (3.9)

x; et x; representent deux vecteurs caracteristiques.

K(xi,xj) = exp (—

20

Deux parametres de la fonction RBF sont a fixer :

- Le facteur de régularisation C qui est une constante positive qui permet de contrdler
I’importance de ’erreur que ’on s’autorise par rapport a la taille de la marge. Plus C
est important, moins d’erreurs sont autorisées.

- Le paramétre o permet de régler la largeur de la gaussienne. En prenant un ¢ grand, la
similarit¢ d’un exemple par rapport a ceux qui I’entourent sera assez élevée, alors
qu’en prenant un ¢ tendant vers 0, I’exemple ne sera similaire a aucun autre.

Pour déterminer les valeurs de C et o, une sorte de sélection de modele (recherche de
parametres) doit étre effectuée. Le but est d'identifier les meilleures valeurs de C et ¢ de sorte
que le classificateur puisse prédire avec précision des données inconnues (c'est-a-dire des
données de test). Aprés plusieurs tests, nous avons fixés C 410 * et 62 0,1.

Les détails concernant les SVM sont donnés dans ’annexe A.
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3.3.3.1. Résultats obtenus sur la base de données Outex :

La table 3.5 présente les différents résultats obtenus utilisant différentes combinaisons.

D'apres les résultats obtenus, nous pouvons faire les remarques suivantes :

Le taux de classification de RRC;3 dépasse celui de LBP] 2 considérablement et la
méthode RRC acquiert la meilleure performance sur la base TC12-001.

Les performances de RRCs diminuent avec I’augmentation de S ceci peut s’expliquer
par le fait que les informations acquises sont plus globales mais moins précises.
L’histogramme enchainé sur différentes échelles augmente la performance des deux
méthodes. Le meilleur taux obtenu par la méthode proposée dépasse les 95 % pour
TC10 et atteint respectivement 88,96 % et 89,17 % pour les TC12-000 et TC12 -001.
La méthode LBP dépasse légérement la méthode proposée pour TC10 et TC12-000.
Notons que pour la méthode LBP, le nombre de parameétres utilisé sur trois échelles
est de 54 (10+ 18 + 26) soit deux fois plus le nombre de paramétres utilis¢ dans RRCg
quiestde 24 (3 x 8).

Néanmoins, d’autres tests impliquants la combinaison de RRC avec la moyenne et la
variance locale peut améliorer les résultats de classification. A titre d’exemple, la
combinaison RRC3/RRC7/VAR3/MOY3; a permis d’atteindre un taux de classification
de 97.81% pour Outex TC10. Par contre, la combinaison RRC3/RRC7/RRCy/MOY3;
a permis d’atteindre des taux respectifs de 90.02% et 93.13% pour Outex TC12-000
et TC12-001. Cette amélioration est considrable par rapport aux résultats obtenus par

RRC:s.
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Taux de classification
Méthodes TC10 [TCI2-000 TC12-001
LBP 72 84.81 65.46 63.68
LBP 3¢ 89.40 82.26 75.20
LBP 357 95.07 85.04 80.78
LBP §%*/LBP §12 93.20 84.32 79.35
LBP §%*/LBP 542 97.65 90.76 85.25
LBP 342 /LBP 547 96.40 87.82 82.89
LBP %% /LBP 542 /LBP 5342 97.21 89.21 84.32
RRC; 92.79 84.42 84.14
RRCs 85.23 76.97 76.55
RRC; 80.96 71.48 70.28
Z RRC; / RRCs 93.88 87.94 87.52
- RRC, / RRC; 95.16 88.77 88.94
RRCs / RRC; 89.84 81.78 83.43
RRC; / RRCs / RRC; 95.10 88.96 89.17
RRC; 91.64 81.45 79.30
RRCs 84.29 72.93 73.35
RRC; 83.95 71.45 73.45
s RRC; / RRCs 92.34 81.45 79.30
"’ RRCs / RRC; 91.24 81.45 79.30
RRC; / RRC; 94.27 72.93 73.35
RRC; / RRCs / RRC; 94.03 81.45 79.30

Table 3.5. Taux de classification (%) retrouvé sur les bases TC10 et TC12

3.3.3.2. Résultats obtenus sur la base de données CUReT

Nous exploitons les mémes sous-ensemble d’images utilisés dans [Liu et al, 2014],
[Khellah, 2011]et [Varma et al, 2009] soit un ensemble de 61 classes de textures, chacune

avec 92 échantillons, 46 images par classe sont choisies au hasard dans la phase
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d’apprentissage et 46 images restantes sont choisies pour les tests. Pour retrouver le taux de
classification moyen et I’écart type, nous effectuons 100 partitionnements aléatoires des 92
¢échantillons. La table 4.6 représente les résultats obtenus. Pour cette base de données, la
méthode proposée permet d'atteindre un taux de classification modéré de I’ordre de 85 %.
Nous pensons que ceci est principalement di au fait qu'il existe des variations d'échelle
affines dans la base de données CUReT alors que RRC est un opérateur proposé pour la
rotation et l'invariance du niveau de gris et qu'il a une capacité limitée pour traiter I'échelle et

la variation affine.

Meéthodes Taux de classification (%)

LBP 1% /LBP 135 /LBP 535 | 95.84%0.82

RRC; 79.43£1.05
RRC;s 69.96+ 1.21
RRC, 65.58 £1.36

RRC;/RRCs/RRC; 85.00 £1.10

Table 3.6. Taux de classification (%) retrouvé sur la base CUReT.

3.4. Discussions

Dans ce chapitre, nous avons présenté de nouveaux descripteurs de textures basés sur le
codage de rang régional. Cette méthode attribue a chaque pixel une valeur en fonction du rang

de son niveau de gris sur un voisinage régional.

Dans une premiere partie, nous avons propos¢ le codage de rang régional, cette méthode a été
appliquée a la segmentation d’images texturées. Les résultats de segmentation obtenus sont
trés satisfaisants. Le codage de rang régional peut étre ainsi exploité dans des applications de
segmentation d’images.

Dans une seconde partie, nous avons proposé¢ de nouveaux attributs discriminatifs et
invariants par rotation pour la classification des textures. Afin d'extraire des motifs de textures
plus performants, des modifications sont effectuées sur le codage de rang régional. Huit

descripteurs invariants par rotation sont extraits a partir du codage RRC. Pour I’¢tude multi-
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résolution, différentes dimensions de I’espace de recherche sont exploitées. Ainsi, les
descripteurs extraits sur chaque échelle sont enchainés en un histogramme de dimension n X
8 ou n est le nombre d’échelle. Comme le montrent les résultats expérimentaux effectués sur
la base de données Outex, les taux de classification obtenus avec la méthode RRC; dépassent
ceux obtenus avec la méthode LBP] 2 nour les bases TC10 et TC12. Le codage RRCs
produit le meilleur taux de classification pour TC12-001 pour les différentes combinaisons.
L'histogramme représentant les descripteurs extraits en utilisant différentes échelles permet
d’améliorer les résultats. La combinaison de RRCs avec d’autres paramétres tels que la
variance ou la moyenne permet d’améliorer son pouvoir discriminatif considérablement.
Néaumoins, des études plus exhaustives utilisant les SVM pourraient améliorer les résultats
de classification.

Le prochain chapitre portera sur une nouvelle technique de codage robuste au bruit. De plus,
une extension a cette méthode est proposée pour I'invariance en rotation. Les différents

résultats obtenus seront exposés, commentés et comparés aux différentes variantes du LBP.
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CHAPITRE 4

Codage Directionnel

4.1. Préambule

Dans ce chapitre, deux méthodes d’analyse de textures sont proposées. Le codage local
de rang directionnel (LDRC) et le codage directionnel (DC) .Ces deux méthodes sont basées
sur le signe de la différence entre le pixel central et ses voisins. Pour I'étude multi-résolution,
les deux codages sont calculés en modifiant la taille de la fenétre d’analyse autour du pixel
traité. Le nombre de voisins est limité¢ a huit dont chacun représente une moyenne locale des
niveaux de gris. La taille de I’histogramme des paramétres est ainsi maintenue réduite et
constante.

Afin d’évaluer les deux méthodes, plusieurs tests portant sur la classification des textures sont
effectués en utilisant six bases de données a savoir : Brodatz, CUReT, Outex TC10, Outex
TC12-000, Outex TC12-001 et KTH-Tips2b. Les méthodes proposées sont comparées a des
variantes de la méthode LBP ainsi qu’a d’autres méthodes d’analyse de textures.

Dans une premicre partic de ce chapitre, le codage LDRC est exposé. Différents tests
effectués pour évaluer la robustesse au bruit de cette méthode sont ensuite présentés. La
seconde partie présente le codage DC en évaluant ’invariance en rotation de ces descripteurs

sur plusieurs bases de données.

4.2. Le codage de rang directionnel local

Le codage de rang directionnel local ou LDRC (Local Directionel Rank Coding) est
bas¢ sur le signe de la différence entre le niveau de gris du pixel central et ses 8 voisins.
Contrairement aux techniques présentées précédemment notamment les méthodes LBP, le
codage LDRC permet d’extraire quatre informations directionnelles, représentant les rangs
du niveau de gris du pixel central calculés sur quatre orientations sur une fenétre de voisinage
de taille 3x3 pixels. Les quatre rangs sont ensuite utilisés pour obtenir le code final

[ouslimani et al, 2015b][ouslimani et al,2016]. Le codage LDRC fait ressortir les extrema de
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gris sur chaque direction. Cette information est ainsi exploitée pour extraire les différents

motifs.

4.2.1. Principe du codage LDRC

Pour effectuer ce codage, nous utilisons une suite de voisinages composée de quatre
¢léments. Chaque ¢élément est défini par un point origine placé en X et deux pixels voisins
alignés entourant ce dernier dans une direction particuliere comme le montre la figure 4.1.b.

Cette suite balaye les quatre directions principales : 0°, 45°, 90° et 135°

[l

B
L

(a) ®)

Fig.4.1. (a) pixel central x et ses 8 voisins, (b) Suite de voisinage utilisée pour le codage

Pour chaque voisinage, nous classons les trois pixels voisins par ordre croissant de leurs
niveaux de gris. Nous attribuons au pixel central le rang correspondant a la position de son
niveau de gris dans la liste ordonnée. Pour chaque orientation 6°, la valeur associée au pixel
central est calculée suivant les équations (4.1) et (4.2).

Soit x le pixel central, pi(i=1, 2 ) sont ses deux pixels adjacents suivant la direction 6e. I(x)

et I(pi) sont les niveaux de gris correspondants.

Codg(x) = Y2, F(I(x),I(pi)); @ = 0°45°,90°135° 4.1)
1, si a=b
F(a,b) = {0 sinom 4.2)

Pour chaque orientation, la valeur Cody associée est comprise entre 0 et 2. Notons que si
codg (x)=0, I(x) représente le niveau de gris minimum selon la direction 8. En revanche, il

représente le niveau de gris maximum si codg (x)= 2. Dongc, la valeur de codg(x) représente
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une information directionnelle sur les extrema de niveau de gris et il serait intéressant de
I’exploiter afin d’extraire des caractéristiques de textures.

Ainsi, pour trouver le code final, la chaine de code ternaire (cod;ss codyy codssCodp)s
représentant les quatre valeurs calculées dans les quatre directions est convertie en son

équivalent décimal suivant 1’équation (4.3). Ainsi, I"opérateur LDRC produit 81 (3*) motifs.
LDRC(x)=cod,*3%4-cod,x3 1 +cod,gx32+cod,,5x33 (4.3)

Le LDRC est invariant au changement monotone de niveau de gris, puisque ce code est basé
sur I’interaction spatiale dans une localité donnée.

Un exemple du codage LDRC est illustré sur la figure 4.2. Le niveau de gris du pixel central
est classé suivant I’équation (4.1). Ainsi, le rang du pixel central dans le sens horizontal est
¢gal a 0 (Cody = 0), pour la direction diagonale (135¢), le rang est égal a 2 ( codi3s =2 ), le

code final affecté au pixel central est égal a 69 suivant ’équation (4.3).

] 1 z k]
Cod =0 LDRC=0x3+253+1x3+2x3= 69
Cod =2

Cﬂdm =1

Cod =2
135

Fig.4.2. Illustration du codage LDRC

Apres le calcul du code LDRC pour chaque pixel de coordonnées (i, j), l'image I est

représentée par I’histogramme H;pgrcy donné par les équations (4.4) et (4.5).
p 0]

Hipre(y = s 2ies Zits f(LDRC(i, ), 1) , L € [0, L], (4.4)
fan={; SI-V (45)
’ 0, sinon ’

N et M représentent respectivement le nombre de lignes et de colonnes de 1I’image I, L est la

valeur max de LDRC.
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4.2.2. Etude multi- résolution

Pour I'¢tude multi-résolution, I’histogramme des descripteurs extraits a partir du codage
LDRC est concaténé sur différentes échelles. Pour limiter 1'augmentation de la taille de
I’histogramme avec I’échelle et surtout extraire des motifs robustes au bruit, nous utilisons la
méme stratégie proposée dans [Liu et al, 2014]. Mais, dans LDRC, les voisins du pixel
central X, sont considérés sur une fenétre carrée et non pas sur un voisinage circulaire.

Le nombre P de voisins est fixé a étre un multiple de huit, donc P = 8§xq ou q est un entier
positif. Les voisins du pixel central x. sur le voisinage de la taille SxS pixels sont représentés

=[X

par le vecteur X, $.80.05-+>Xs.8q>8q—1)-

8q

Pour chaque fenétre, le vecteur des voisins x q oSt transformé par moyenne locale en un autre

S,8

vecteur y_ sachant que y. =[¥s.q.0,...,¥s.q,7)- Le nombre de voisins dans y est égal a huit et
Yoq que y, =[Ys.a. a Y, estég

les valeurs de y sont calculées suivant I’équation (4.6)
5,q

Voai =g TimoXssatairh,  1=0,..7 (4.6)
Par exemple : ys5, ¢=(Xs 16,07%s,16,1)/2 € ¥7317(X724 31 X7 04 4+X7245)/3 .
La figure 4.3 illustre cette transformation.
Ainsi, Le code LDRC est calculé sur différentes résolutions spatiales en modifiant la taille de
la fenétre SxS. Sur chaque fenetre, la transformation de ’ensemble de voisins est effectuée
suivant 1’équation (4.6). Sur chaque échelle, le code LDRC est calculé par rapport au pixel
central suivant les équations (4.1), (4.2) et (4.3) (voir figure 4.4).
L’histogramme des paramétres LDRC est concaténée sur de multiples échelles; cet

histogramme est de taille nx81, n étant le nombre d’échelles.
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Fig.4.3. Représentation d’un exemple exploitant 3 échelles et illustration de la transformation du
voisinage Xsgqau voisinage yq. Les différentes couleurs correspondent aux 4 voisinages

directionnels utilisés par I’operateur LDRC.

196 | 176 | 178

%

(s,o)=(3,1)

LDRC=24

—>
(s,0)=(5,2)

(s,9)=(7.3)

LDRC=80

Fig.4.4. Un exemple de calcul du codage LDRC sur trois échelles.
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4.2.3. Tests et Résultats

Pour évaluer la performance de la méthode proposée, nous utilisons trois bases de
données : Brodatz, CUReT et KTH- Tips2b décrites en détail dans le chapitre 1.
Comme dans les travaux présentés dans [Khellah,2011][Guo et al, 2010][ Liu et al, 2014]
[Vama et al, 2005] et [varma et al, 2009], la classification est effectuée en utilisant la méthode
du plus proche voisin (I-NN). Chaque image échantillon est affectée a la classe
correspondante au modéle le plus proche en utilisant la distance x 2 définie dans 1’équation
(1-7) du chapitre 1.
Pour I’étude multi-résolution, 1’histogramme des descripteurs LDRC est concaténé sur neuf
échelles en modifiant la taille de la fenétre de 3 x 3 a 19 x 19. Cet histogramme est noté MSn
ou n représente le nombre d’échelles.
Nous effectuons deux tests : dans une premiere étape, la méthode proposée est appliquée sur
les images originales. Puis, dans une seconde etape, nous évaluons la robustesse de la
méthode proposée dans des conditions bruyantes ou les images de textures originales sont
corrompues par un bruit additif gaussien de moyenne nulle et d’écart type déterminé par
différents valeur du rapport (signal/bruit) ou SNR . Les SNR utilisés sont 100, 30, 15, 10, 5
et 3 correspondants respectivement a 20db, 14.78db, 11.76db, 10db, 7db et 5db. Un exemple
de bruit gaussien ajouté¢ a trois textures (Fig. 4.5) illustre I'impact de la densité de bruit sur la

qualité visuelle perceptive de la texture.

Fig.4.5 Exemple d’images texturées (Brodarz D1, CUReT #30, kthtip2#9) corrompus par un bruit

gaussien de differentes intensités.
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Le LDRC est comparé aux méthodes: DLBP [Liao et al, 2009], DNS + LBP [Khellah, 2011],
BRINT [Liu et al, 2014]et LCP [Song et al, 2014]. Ces méthodes sont considérées dans notre
¢tude comme étant les approches les plus récentes basées sur LBP et qui revendiquent la

robustesse au bruit.

4.2.3.1. Résultats obtenus sur la base de Brodatz

Nous utilisons 24 classes de textures homogenes extraites de 1’album de Brodatz dont
25 images échantillons sont extraites pour chaque classe. Nous sélectionnons 13 échantillons
pour I'apprentissage et les 12 autres pour les tests. Le taux de classification moyen et I’écart
type sont calculés apres 100 partitionnements aléatoires des échantillons d’apprentissage et de
test.
Les tests sont d’abord effectués sur les images originales. La figure 4.6 illustre les
performances de la classification utilisant LDRC en fonction du nombre d’échelles. Tous les
résultats obtenus dépassent 99 %, mais le meilleur taux de classification est retrouvé en

utilisant trois échelles (MS3).

Textures de Brodatz non bruitées

99.9

99.8

99.7

99.6

99.5

99.4

99.3

Taux de classification(%)

99.2

99.1

nombre d'échelles

Fig.4.6. Taux de bonne classification en fonction du nombre d’échelles

La table 4.1 compare les performances de la classification de la méthode proposée avec
BRINT (Binary Rotation Invariant Noise Tolerant), CLBP (Completed Local Binary Pattern)

et DLBP (Dominant Local Binary Pattern). Toutes les méthodes testées atteignent un tres
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haut taux de classification. Cependant, méme si BRINT effectue le meilleur taux avec 100 %
de précision et qui est 1égerement supérieur a la méthode proposée, la taille de I’histogramme
des caractéristiques BRINT et LDRC sont respectivement 432 (144 x3 ) et 243 (81 x3 ) cela

signifie que BRINT nécessite deux fois plus de paramétres que notre méthode LDRC .

Méthodes Taux de classification (%)
DLBP+NGF[Liao et al, 2009] 99.54

CLBP [Guo et al, 2010] 99.72+0.33

BRINT [Liu et al, 2014] 100+0.00

LDRC(MS3) 99.72+0.32

Table 4.1. Taux de classification retrouvés sur la base de Brodatz

Pour tester les performances de la méthode proposée en présence de bruit, les images
originales sont corrompues par un bruit gaussien avec différentes valeurs du SNR. La figure
4.7 represente les taux de classification de la méthode proposée pour différentes valeurs du
SNR et en fonction du nombre d’échelles. Le LDRC montre de bons résultats de
classification. L histogramme obtenu en utilisant plusieurs résolutions augmente la robustesse
au bruit. A partir de six échelles (MS6), le taux de classification dépasse les 80% pour tous
les SNR. Le taux de la classification le plus élevé est acquis pour 9 échelles (MS9), pour le
bruit moins intense (SNR = 30), le maximum est acquis pour seulement trois échelles (MS3)
et atteint 97,68 %. Le LDRC donne de bons résultats dans des situations extrémement

bruyantes.
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Images de Brodatz bruitées
100 T

Taux de classification(%)

sol /1 o || e SNR=10
1 1 1 : SNR=15
| e SNR=30
40 1 1 L 1 1 L I
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Nombre d'echelles

Fig.4.7. Taux de classification obtenus sur la base de Brodatz bruitées en fonction du nombre

d’échelles et pour différents SNR

La table 4.2 compare les taux de classification obtenus par LDRC utilisant neuf échelles
(MS9) avec les méthodes DLBP et BRINT.

Le LDRC est plus robuste au bruit, la performance relative augmente a mesure que le niveau
de bruit augmente. La méthode proposée réalise de meilleures performances que DLBP et
BRINT d’autant plus que le classificateur SVM utilis¢ dans DLBP et BRINT est plus robuste
que 1-NN mis en ceuvre dans ce travail. Aussi, le nombre de paramétres BRINT utilisé est de
1296 (144x9) soit environ deux fois la taille des parametres LDRC 729 (81x9). Le taux de
classification obtenu avec DLBP surpasse celui obtenu avec notre méthode pour SNR = 30,
mais sous des bruit plus intenses (SNR <30), sa performance est nettement réduite comparée a

la méthode proposée.

Meéthodes Taux de classification (%)

SNR=30 SNR=15 SNR=10 | SNR=5 SNR=3
DLBP+NGF[Liao et al, 2009]| 99.3120.00 | 95.77+40.97 | 92.33+4.65 | 83.84+4.48 NAN

BRINT [Liu et al, 2014] 97.81+0.59 96.42+0.88 95.36+0.96 | 91.00+1.41 | 85.56+1.62

LDRC 97.98+0.78 97.23+0.84 96.79+0.96 | 92.91+1.35 | 87.07+1.31

Table 4.2. Taux de classification obtenus sur la base de Brodatz

bruitée en fonction de différents SNR
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4.2.3.2. Résultats obtenu sur la base CUReT :

A Torigine, la base de données CUReT contient 205 images pour chaque classe de
textures acquises a différents points de vue et d’éclairage. Cela rend la base de données
beaucoup plus difficile a classifier que sur les images de Brodatz. Nous utilisons les mémes
sous-ensembles d’images utilisés dans [Liu et al, 2014], [Khellah, 2011] et [Varma et al,
2009] soient 61 classes de texture. Chacune avec 92 échantillons. Les 46 images par classe
sont choisies au hasard dans la phase d’apprentissage et 46 images restantes sont choisies
pour les tests. Pour retrouver le taux de classification moyen et 1’écart type, nous effectuons
cent partitionnements aléatoires des 92 échantillons.

La figure 4.8 représente les résultats de la classification en fonction du nombre d’échelle.
Nous remarquons que le taux de bonne classification augmente avec le nombre d’échelles et
atteint le maximum égal a 97,41% en utilisant huit échelles (MSS).

La table 4.3 dresse la liste des résultats de la classification des différentes méthodes. Les
méthodes BRINT et VZ-Joint sont Iégérement plus efficaces que LDRC. Ceci est
principalement di a la 1égere variation de rotation lors de I’acquisition de la base de données
CUReT, tandis que le but visé en proposant LDRC est la robustesse au bruit. Le LDRC a une
capacité limitée pour traiter I’invariance par rotation. Une amélioration de cette méthode
permettant I’extraction de parameétres invariants par rotation est proposée dans la deuxiéme

partie de ce chapitre.

Images CUReT non bruitées

Taux de classification (%)

Nombre d'echelles

Fig.4.8. Taux de bonne classification des textures de la base CUReT en fonction des nombres
d’échelles
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Méthodes Taux de classification
(%)

VZ- MR8 [Vama et al, 2005] 97.43

VZ-Joint [Varma et al, 2009] 98.03

CLBP [Guo et al, 2010] 97.39
BRINT [Liu et al, 2014] 97.86
LDRC (MS8) 97.41

Table 4.3.Taux de classifications(%) retrouvées sur la base CUReT

Les images de la base CUReT sont ensuite corrompues par un bruit gaussien additif avec
différentes valeurs de SNR. La figure 4.8 montre la performance de la classification pour
différents SNR et ceci en fonction du nombre d’échelles. Les résultats démontrent bien la
robustesse de la méthode proposée au bruit. L’histogramme multi-résolution augmente les
performances de LDRC. Les taux de classifications calculés suivant différents SNR dépassent
les 95% a partir de MSS5. La méthode LDRC donne de bons résultats dans des situations
extrémement bruyantes. Les résultats montrent clairement de légéres dégradations des
performances méme dans le cas des bruits extrémement élevés. Les meilleurs taux de
classification sont obtenus en utilisant neuf échelles (MS9).

La table 4.4 énumere les résultats de la classification des différentes méthodes en présence de
différents niveaux du bruit gaussien. La performance de la méthode proposée est comparée au
DNS, BRINT et LCP. La méthode proposée permet d’obtenir une amélioration d’environ

15% par rapport a DNS et environ 3% de plus que LCP.
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Images CUReT bruitées
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Fig.4.9 .Taux de classification obtenus sur la base de CURET bruitées en fonction du nombre

d’échelles et pour différents SNR

Me¢éthodes Taux de classification (%)
SNR=30 SNR=15 SNR=10 SNR=5 SNR=3
DNS+LBP24,3[Khellah,2011] 87.37+0.76 | 83.28+1.20 81.04+1.19 72.71+0.97 NAN
LCP[Song et al, 2014] 93.88 91.64 89.07 83.35 NAN
BRINT[Liu et al, 2014] 95.39£0.84 | 93.69+1.09 90.92+2.55 | 86.11 £1.17 |80.45+1.05
LDRC(MS9) 97,19+0.48 | 94.62+0.66 91.87+0.72 | 85.43+0.86 | 78.10+0.9

Table 4.4.Taux de classifications obtenues sur la base de CUReT bruitées

pour différents SNR

4.2.3.3 Résultats obtenus sur la base KTH-Tips2b

Dans cette expérience, nous suivons le méme schéma utilisé dans [caputo et al, 2005],

[Chen et al, 2010] [Liu et al, 2014]. Plus précisément, les ensembles 1, 2, 3 et 4 de la base

KTH-Tips2b sont combinés en couple (apprentissage, test). Rappelons que chaque ensemble

contient 108 images. Nous utilisons trois ensembles d’images pour 1’apprentissage et un

ensemble d’images pour le test. Les combinaisons possibles sont alors (2U3U4,1), (1U3U4,2),

(1U2U4,3) et (1U2U3,4). Nous considérons la moyenne des taux de classification retrouvés

sur les quatre combinaisons.
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La figure 4.10 montre bien la performance de la classification en fonction du nombre
d’échelles. Le LDRC multi-résolution améliore le taux de bonne classification. Le meilleur

taux est atteint en utilisant six échelles (MS6).

Images KTHTIPS2 non bruitées

Taux de classification(%)

nombre d'echelles

Fig.4.10. Taux de bonne classification des textures de la base KTH-TIPSE2b en fonction des

nombres d’échelles

La table 4.5 compare les meilleurs taux de classification obtenus par LDRC avec d’autres
méthodes assez récentes sur la base de données KTH-Tips2b. La méthode BRINT est
légérement plus efficace que le LDRC. Mais il convient de noter que LDRC utilise seulement
(81x6) parametres comparativement @ BRINT qui nécessite 9x72 caractéristiques. D’autant
plus que le procédé utilisé dans LDRC est beaucoup plus simple a mettre en ceuvre que celui
utilisé dans BRINT.

La figure 4.11 représente la performance de classification de la méthode proposée appliquée a
KTH-Tips2b en présence d’un bruit gaussien. L’histogramme multi-résolution augmente les
performances de la méthode proposée. Pour un SNR > 10, le maximum est atteint pour six
échelles (MS6), pour un bruit plus élevé (SNR <10) le taux maximum est atteint sur neuf
¢chelles(MS9). Nous pouvons constater une légere réduction des taux de classification. Pour
SNR = 3, le taux de classification a atteint 61,30 % soit une réduction de 10 % par rapport au

taux atteint sur les images originales qui est de 68.18%.
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Méthodes Taux de classification (%)
DLBP [Liu el al,2017] 61.72

BRINT (MS9) [Liu et al, 2014] {70.3

LDRC(MS6) 68.18

Table 4.5. Taux de classification(%) obtenus sur la base

KTH-TIPS2

Images KTHTIPS bruitées

Taux de classification(%)

SNR=15

—®— SNR=30

ffffffffff fo— -t e SNR=10

| ! I

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Nombre d'echelles

Fig.4.11. Taux de classification sur la base KTH TIPS2b bruitée en fonction du nombre d’échelles

obtenus avec différents SNR

4.3. Le codage directionnel

Pour extraire des paramétres de textures plus discriminatifs et invariants en rotation tout
en réduisant leur nombre, des modifications sont portées sur le codage de rang directionnel.
Le nouveau codage est nommé DC (Directional Coding).

Dans le codage directionnel, les 4 valeurs codg correspondant a la position du niveau de gris
du pixel central sur les 4 orientations 8 sont exploitées différemment.
D’abord, les quatre valeurs sont associées dans un vecteur noté: Rank, Rank =

codsscodggcod,scod,y]. Afin d’extraire les caractéristiques a partir du codage DC, les trois
135 90 45 0 q p g
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valeurs possibles dans ce vecteur sont exploitées. Les nq;,n, et n3 sont respectivement le

nombre des valeurs 0, 1 et 2 dans le vecteur Rank et sont calculées par I’équation suivante.

n, = N, f(Rank(i),1) L € [0,2] 4.7)
La fonction fest déja définie dans 1’équation (4.5)

Les valeurs n;sont comprises dans lintervalle fermé [0, 4] et };n;=4. Il existe 15
combinaisons possibles des trois valeurs n;, n,etns;. Ces combinaisons sont :
400, 040, 004, 211, 112, 121, 013, 031, 022, 202, 220, 310, 103, 310 et 130.

Vu I'importance de I’information niveau de gris dans I’analyse de textures [Guo et al, 2010,
[Liu et al, 2014], les trois valeurs de n; sont combinées conjointement avec 1’information du
pixel central. Cette derniere est exploitée apres un seuillage global en utilisant la fonction C
définie dans 1’équation (4.8).

C=FUQ) — 5 2, T, 13, ) (4.8)
Ou:

N xM représente la taille de ’image. La fonction F est déja définie dans 1’équation (4.2).

Le codage DC est enfin calculé suivant 1’équation (4.9), ’opérateur DC produit 30 parameétres

invariants par rotation.

DC(x)=n, Xx5° +n, X5 +n; X 52+ C x 53 (4.9)

Le codage DC permet de distinguer les différentes distributions de pixels locaux. Ainsi, les
statistiques des caractéristiques DC peuvent également étre utilisées pour représenter les
structures texturales. Ainsi, apres le calcul du code DC pour chaque pixel (i, j), I’'image I est

définie par I’histogramme des codes Hp ;) suivant I’équation (4.10)

HDC(I) = ?’:1 2?4:1]((1)(:("'])'1) § l € [O,L], (410)

L est la valeur max de DC.

La figure 4.12 montre deux exemples de calcul du code DC. D’abord, le niveau de gris du

pixel central est classé selon les quatre orientations : 0° ,45°, 90°, et 135°. Sur le premier
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exemple, le pixel central de valeur 52 est entouré suivant la direction 0° de deux voisins de
niveau de gris 64 et 32. Le rang du pixel central est égal a 1. Aussi, sur chacune des directions
45° et 90 °, le pixel central a le niveau de gris maximum, son rang est alors égal a 2. Par
contre, le rang du pixel central suivant la direction 135° est de 0 puisque le niveau de gris de
ses deux voisins est supérieur. Le codage DC est finalement calculé en combinant les trois
valeurs ny, n; et ny avec C suivant I'équation (4.9) (nous supposons dans ces exemples que C =
0). Ainsi, la valeur finale de DC est de 56. Dans le deuxieme exemple, le niveau de gris du
pixel central est minimum sur trois directions (np =3) et un maximum sur une direction (n, =

1). La valeur finale de DC est de 76.

T2 44 | 20 2017 | 39
32152 | 64 30|63 | 22
52| 20 | 60 4% | 50 | 44
Cc=0 =0
[ Rank pe=1 fig=1 ( Rank ge=2 fg=1
Rank g5==2 Rank g54=12
4 = ny=1 =+ =0
Rank gpe=2 Rank gpe=10
" . =3
| Rank 135° =0 n=1 | Rank 135°= 2 ng=
DE=1x% S"+1x5'+2x5 +0x5% =196 PE=1x 5°4+0x5' +3x5' +0x 5 =76

Fig.4.12. Deux exemples de calcul du codage DC

Pour I’étude multi résolution, la méme procédure proposée pour LDRC est appliquée. Le code
DC est calculé sur différentes résolutions spatiales en modifiant la taille de la fenétre SxS. Sur
chaque échelle, la transformation des voisinages est effectuée suivant 1’équation (4.6). Ainsi,
le code DC est calculé par rapport au pixel central suivant I’équation (4.9). L’histogramme
des parametres DC est concaténé sur multiples échelles; cet histogramme est de taille nx30, n

étant le nombre d’échelles.
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4.3.1. Tests et résultats

Pour évaluer I'efficacité de la méthode DC, les tests sont effectués sur cinq bases de
données : OUTEX TC10, OUTEX TC 12-000, OUTEX TC 12-001, CUReT et KTH Tips2b.
Ces bases de données ont différentes propriétés comme le nombre de classes, la rotation,
I’éclairage et les poses. L’histogramme des caractéristiques de DC est concaténé sur cing
échelles en modifiant la taille de la fenétre de 3x3 a 11x11.

Comme dans le cas du codage LDRC, le classificateur plus proche voisin (1-NN) utilisant la
distance y? est appliqué.

Notre approche est comparée a la méthode LBP et quelques unes de ses principales variantes
comme DLBP [Liao et al, 2009], CLBP [Guo et al, 2010], DNS+LBP [Khellah, 2011]. Les
méthodes VZ-MRS8 [Vama et al, 2005] et VZ- joint [Vama et al, 2009] sont également utilisés
dans la comparaison. Notons que tous les résultats référencés dans les tableaux sont reproduits

a partir des articles cités.

4.3.1.1. Résultats obtenus sur la base Outex

La classification des textures utilisant la méthode proposée est évaluée en fonction du
nombre d’échelles. La table 4.6 présente les résultats obtenus pour les différentes échelles
utilisées (1a5). La meilleure performance est obtenue en utilisant trois échelles(MS3) pour

TC10 et quatre échelles(MS4) pour TC12.

Basesde | MS1 MS2 MS3 MS4 MSS5
données
TC10 9539 196.48 |97.24 |96.80 |96.22
TC12 000 | 87.11 |91.46 |92.85 |92.94 |92.87
TC12 001 | 86.71 | 90.97 |92.57 |92.94 |92.73

Table 4.6. Taux de classification en fonction du nombre d’échelles

Comparativement a plusieurs méthodes (table 4.7), la méthode proposée est compétitive avec
des techniques trés performantes. Essentiellement sur la base TC12, le taux de classification
de DC apparait parmi les meilleurs en utilisant moins de parameétres. Par exemple le CLBP est
plus efficace mais le nombre de ses parametres (2200) est d’environ dix-huit fois plus que le

nombre de parametres de DC (120), ce qui est considérable.
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Me¢éthodes TCI10 TC12_000 TC12 001 Nombre de
parametres

LBP}%?/Var [Ojal etal., 20022a] | 97.7 87.3 86.4 242

VZ MR8[Vama et al, 2005] | 93.59 92.55 92.82 610

VZ joint[varma et al, 2009] | 92.00 91.41 92.06 610

DLBP[Liao et al, 2009] 99.1 93.2 90.4 Kso%

CLBP}%?[Guo et al, 2010] | 99.14 95.18 95.55 2200

DNS+LBP,, 3[Khellah,2011] | 99.27 94.40 92.85 242

DC(MS3) 97.24 92.85 92.57 90

DC(MS4) 96.80 92.94 92.94 120

Table 4.7. Comparaison de la méthode proposée avec d'autres méthodes d'analyse de la texture sur
I’ensemble d’images TC10 et TC 12. Les deux plus hauts taux de classification sont donnés en gras

4.3.1.2 Résultats obtenus sur la base CUReT

Dans cette expérience, nous utilisons différentes tailles d’échantillons d’apprentissage.
Pour chaque classe, un nombre N d'échantillons d’apprentissage est choisi. Les valeurs de N
considérées sont 46, 23, 12 et 6. Pour retrouver le taux de classification moyen, nous
effectuons 50 partitionnements aléatoires des échantillons d’apprentissage et de test.
La table 4.8 présente les taux de classification obtenus en fonction du nombre d'échelles. Les
résultats montrent l'augmentation du taux de classification avec le nombre d’échelles. Pour le
nombre d'échantillons N égal a 46 ou 23, le maximum est obtenu pour cinq échelles (MS5).

Cependant, si N est égala 12 oua 6, le meilleur taux est acquis pour MS3.

Les méthodes
Nombre d’échantillons d’apprentissage (N)
46 23 12 6

MS1 58.01 56.71 53.28 52.17
MS2 95.72 94.40 91.92 87.45
MS3 98.41 96.84 94.50 89.23
MS4 98.50 96.88 94.01 89.21
MSS5 98.67 97.01 94.14 88.48

Table 4.8. Performances de DC en fonction du nombre d'échelles, le taux de classification le plus
¢levé est indiqué en gras
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Comparée aux autres méthodes, la méthode proposée permet d’acquérir des résultats tres
impressionnants comme il est montré sur la table 4.9. La méthode proposée permet d’obtenir
les meilleurs résultats dans tous les cas. Plus le nombre d'échantillons d'apprentissage est
petit, plus I’efficacité de DC par rapport aux autres méthodes est meilleure. Par exemple pour
N = 46, le taux obtenu par DC (MS3) est de 0,6% fois plus grand que celui obtenu avec
VZ-MRS, alors que pour N = 6, la différence est de plus de 7%. Aussi, le nombre de
paramétres VZ-MRS est de 610, soit sept fois le nombre d’attributs de DC (90).

Méthodes Nombre d’échantillons Nombre de
d’apprentissage (N) paramétres
46 23 12 6

VZ MR8[Vama et al, 2005] 97.79 1 95.03 |90.48 | 82.60 | 610
VZ_joint[varma et al, 2009] 97.66 | 94.58 |89.40 |81.06 | 610
DLBP+NGF][Liao et al, 2009] | 84.1 - - - Koo
DNS+LBP;¢[Khellah,2011] | 95.00 | - - - 234

CLBP;I"}{Z [Guo et al, 2010] 97.39 |94.19 | 8872 |79.88 | 2200

DC(MS3) 98.41 |96.84 |94.50 |89.23 |90
DC(MS5) 98.67 |97.01 |94.14 | 88.48 | 150

Table 4.9. Comparaison de la méthode proposée avec d'autres méthodes d'analyse de la texture sur la
base CUReT. Les deux taux les plus ¢levés de classification sont indiqués en gras

4.3.1.3 Résultats obtenus sur la base KTH-Tips2b

Contrairement aux tests effectués avec LDRC sur la base KTH- Tips2b, nous utilisons
trois configurations avec un, deux et trois ensembles d’apprentissage par classe. Les
ensembles 1, 2, 3 et 4 sont combinés en couple (apprentissage, test) en considérant toutes les
combinaisons possibles. Pour une série d’apprentissage, nous avons les couples (1,2U3U4),
(2,1U3U4), (3,1V2U4), (4,1U2U3). Pour deux séries d’apprentissage, nous considérons les
couples (1U2,3U4), (3U4,1U2), (1U3,2U4), (2U4,1U3), (1U4,2 U3) et (2U3,1U4). Trois
ensemble d’apprentissages sont définis par (2U3U4,1), (1U3U4,2), (1U2U4,3) et (1 U2U3.4).
Pour chaque configuration, le taux de classification représente la moyenne des taux retrouvés

sur toutes les combinaisons.
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Comme nous pouvons I’apercevoir sur la Table 4.10, la méthode DC permet d’acquérir les
meilleurs résultats atteignant respectivement 56.99%, 64.47% et 68.56% pour le nombre
d’ensemble d’apprentissage ¢gal a 1,2 et 3.

Notons qu'avec uniquement une seule échelle(S=3) donc seulement 30 descripteurs, la
méthode proposée a atteint des taux de classification de 54.17% , 61.08% et 64.88% c’est a
dire des taux considérables par rapport a d'autres méthodes, ce qui prouve la pertinence des

descripteurs du codage DC.

Me¢éthodes Nombre d’ensemble d’apprentissage (N) Nombre de
1 D) 3 paramétres
VZ-MRS§[Vama et al, 2005] | 46.1 52.0 55.3 610
VZ-joint[varma et al, 2009] | 53.5 60.0 61.0 610
DLBP[Liao et al, 2009] 49.3 55.1 58.0 Kso%
CLBP}%?[Guo et al, 2010] | 55.0 61.1 67.7 2200
DC(MS1)s=3 54.17 61.08 64.88 30
DC(MS2)s=3,17 56.99 64.47 68.56 60

Table 4.10. Comparaison de la méthode proposée avec d'autres méthodes d'analyse de la texture sur

la base KTH- Tips2b. Les deux taux les plus élevés de classification sont indiqués en gras

4.3.1.4. Durée d’exécution

Tous les tests sont effectués sur un PC a processeur Intel Core i5, 4G RAM Windows
7 et en utilisant Matlab version 7.10 (2010a). Le temps consommé pour extraire les 30

descripteurs DC d'une image de texture de la taille 200 * 200 est environ 0.08 secondes.

4.4. Discussions

Dans ce chapitre, nous avons proposé deux méthodes d’analyse de textures.
Le codage local de rang directionnel (LDRC) permet d’extraire 81 caractéristiques robustes
au bruit. Comme le montre les différents tests effectués sur les trois bases de données :
Brodatz , CUReT et KTH-Tips2b, la méthode LDRC est performante dans le cas d’images
non bruitées . Elle surpasse considérablement toutes les techniques en présence de bruit
gaussien. Comparativement aux autres méthodes, la performance relative du codage LDRC

augmente a mesure que I’intensité du bruit augmente.
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Le codage directionnel (DC) permet d’extraire des descripteurs de textures compactes,
discriminatifs et invariants en rotation. Cette méthode a été évaluée sur une large gamme de
textures. Nous avons étudié différents problémes liés a la reconnaissance de textures tels que
l'effet de I'éclairage, la rotation et changement d'échelle, et aussi l'influence du nombre
d’images d’apprentissages. Comparée a d'autre méthodes de 1’état de l'art, la méthode DC a
acquis le taux de classification le plus ¢élevé sur les bases de données CUReT et KTH-Tips2b.
La méthode DC a des résultats prometteurs sur les bases de données Outex essentiellement

sur la base Outex-TC12.
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Dans de nombreuses applications pratiques, il est trés difficile ou impossible de
s'assurer que les textures soient capturées dans les mémes conditions d’eclairage, de rotation
ou de resolution. Malgré les nombreux travaux existants consacrés a la description de
textures, 1’extraction de caractéristiques de textures invariantes aux changements d’eclairage,
d'orientation ou d'échelle et la présence de bruit reste un probléme important a résoudre. Ce

travail s’inscrit dans le cadre du probléme mentionné.

Nous avons proposé plusieurs méthodes d’analyse de textures. Nous avons développé le
codage de rang régional (RRCs). Ce codage permet d’extraire huit descripteurs invariants en
rotation. Les résultats de classification effectuées sur les bases outex TCI10 et outex TCI12
montrent que RRC3 a de meilleures performances que la méthode LBP] 2 Nous avons
remarqué que RRCs produit les meilleurs taux de classification sur la base TC12 001. Aussi
I’utilisation conjointe de RRCs/Moy/Var permet d’ameliorer considerablement ses
performances.

Nous avons proposé¢ le codage local de rang directionnel (LDRC). Ce codage permet
d’extraire 81 caractéristiques robustes au bruit. Comme I’ont montré les différents tests
effectués sur les trois bases de données : Brodatz ,CUReT et KTH-TIPS2b, en présence ou
non de bruit, la méthode LDRC a permis d'obtenir les meilleurs taux de classification par
rapport a d’autres variantes de LBP: DLBP[Liao et al, 2009], DNS + LBP [Khellah,2011],
BRINT [Liu et al, 2014]et LCP [Song et al, 2014].

Afin d’extraire des descripteurs de textures compactes, discriminatifs et invariants en rotation,
nous avons proposé une extension du codage LDRC. Le codage DC a été évalué sur une large
gamme de textures. Nous avons étudi¢ différents problémes liés a la reconnaissance de
textures tels que l'effet de I'éclairage, la rotation et le changement d'échelle, et aussi
l'influence du nombre d’images d’apprentissages. Comparée a d'autre méthodes de 1’état de
l'art : DLBP [Liao et al, 2009], CLBP [Guo et al, 2010], DNS [Khellah,2011],VZ-MRS
[Vama et al, 2005] et VZ- joint [Vama et al, 2009], la méthode DC a acquis le meilleur taux
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de classification sur les bases de données CUReT et KTH-TIPS2b. Cette méthode a des
résultats prometteurs sur les bases de données Outex essentiellement sur la base Outex-TC12.
Aussi, les méthodes proposées sont simples a mettre en ceuvre avec un shéma de clacul
rapide, par exemple, I’extraction des 30 descripteurs DC d'une image de texture de la taille

200 x 200 ne depasse pas les 8 milli-secondes.

Perspectives :

Les méthodes proposées ouvrent des possibilités pour d'autres chercheurs a travailler sur
différentes parties comme l'emploi d’autres méthodes pour 1’étude multi -résolution tel que le

filtre de Gabor.

L’utilisation d’un voisinage circulaire pourrait améliorer I’invariance en rotation des

parametres.

Une exploitation plus exhaustive du classifieur SVM pourrait améliorer les differents

résultats.

Des variantes de LBP pourraient étre appliquées aux méthodes proposées et citons a titre
d’exemple les méthodes : LBPV [Guo et al, 2010a], CLBP [Zhao et al, 2012], DNS [Ahonen
et al, 2009] et PRICoLBP [Qi et al, 2014].

Les méthodes proposées pourraient étre testées sur différentes autres bases de données.

L’application des méthodes proposées sur d'autres domaines du modéle binaire local pourrait
¢galement étre explorée comme par exemple la reconnaissance faciale, le domaine du

biomédical ou la recherche d’images par le contenu.
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A.1 Séparateurs a vaste marge :

Les séparaturs a vaste marge ou SVM (Support Vector Machine) sont des techniques
d’apprentissage supervisé. Initialement, les SVM s’intéressent a la classification binaire en
déterminant I'hyperplan qui divise deux classes, le principe est de maximiser la marge de
I’hyperplan des deux classes suivant la théorie statistique de 1’apprentissage conduite par
Vapnik [Vapnik, 1995]. Les échantillons les plus proches de la marge sélectionnés pour
déterminer I'hyperplan sont nommés les vecteurs de support. Les exemples utilisés lors de la
recherche de I’hyperplan ne sont alors plus utiles et seuls ces vecteurs supports sont utilisés
pour classer un nouveau cas, ce qui peut étre considéré comme un avantage pour cette
méthode. Le SVM multi-classe est construit en utilisant plusieurs SVM a deux classes. Les

SVM sont particulierement bien adaptés pour classer des données de treés haute dimension.

A.1.1 Classifieur linéaire
Un classifieur est dit linéaire lorsqu’il est possible d’exprimer sa fonction de décision

par une fonction linéaire en x. Cette fonction est exprimée par :
h(x) = (w,x)+tb =Y w;x; + b (A.1)

ou w(E R™) est le vecteur de poids et b(€ R?) , alors que x est la variable du probléme. X est
I’espace d’entrée et qui correspond a R™, ou n est le nombre de composantes des vecteurs
contenant les données. Notons que I"opérateur (w,x)désigne le produit scalaire usuel dans R™,
w et b sont les paramétres a estimer de la fonction de décision h(x) .

Pour décider a quelle classe un exemple estimé x appartient, il suffit de prendre le signe de la
fonction de décision: y = sign((h)). La fonction sign ( ) est appelée classifieur.
Géométriquement (voir figure A.1), cela revient a considérer un hyperplan correspond aux
points x satisfaisant (w, x)+b= 0. En orientant I’hyperplan, la régle de décision correspond a

observer de quel co6té de I’hyperplan se trouve ’exemple x’. Le vecteur w définit la pente de
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I’hyperplan (w est perpendiculaire a I’hyperplan). Le terme b quant a lui permet de translater
I’hyperplan parallelement a lui-méme.

L’objectif de la discrimination linéaire est de trouver la bonne fonction de décision h(x)

Fig.A.1 .Hyperplan séparateur (w, x)+b=0

A.1.1.1 Marge maximale de I’hyperplan

La marge est la distance entre la frontiére de séparation et les échantillons les plus
proches. Dans les SVM, la frontiere de séparation est choisie comme celle qui maximise la
marge.
La marge géométrique représente la distance euclidienne prise perpendiculairement entre

I’hyperplan et ’exemplex;. En prenant un point quelconque x,, se trouvant sur I’hyperplan, la

marge géométrique peut s’exprimer par ——

ol . (x; — xp) retrouver comme suit :

<W,xi> +b = f(xi)
—{(w,x,) +b=0

w. (xi — xp) = f(x;)

Donc :
ORI Jc7)| )
wip* X xp) wll (A-2)

-901-



Annexe A Séparateurs a vaste marge

La figure (A-2) illustre un exemple de cette distance

“wx=+o=[

Fig. A.2. Illustration de la marge géométrique pour I’exemple X;

Deux classes de 1’échantillon d’apprentissage S sont linéairement séparables s’il existe des

paramétres (w *, b ) tels que ’on a pour tout i(=1,2,...,n) :

w'x; +b*>0siy; =1
w'x; +b* <0siy; =-1

Ce qui est équivalent a :

y;(W*x; +b*) > 0; Vi=12,..,n (A3)

L’estimation des parametres (w*, b*) de I’hyperplan qui maximise la marge se fait en

résolvant le probléme d’optimisation suivant :

(w*,bx) = argmax(w,b){mini(yi(wxi + b)), ||w|| =1} (A.4)
Donc, il esxiste un hyperplan séparant d’un coté toutes les données positives et de 1’autre,
toutes les données négatives. On peut définir deux plans se trouvant de part et d’autre de

I’hyperplan et paralleles a celui-ci, sur lesquels reposent les exemples les plus proches. La

figure (A.3) illustre cette situation.
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Xz

(wx; + b*) = —1

»
Xy

Fig. A-3. Hyperplans canoniques et marge maximale

Dans la définition de I’hyperplan, il est possible que différentes équations correspondent au
méme plan géométrique :

a({w,x)+b) =0 (A.5)
a est une constante quelconque.

Il est donc possible de redimensionner (w*, b*) de telle sorte que les deux plans paralleles

aient respectivement pour équations :

(w'x; +b*) =1 (A.6)
(w'x; + b*) = -1 (A.7)

Ces deux hyperplans sont appelés hyperplans canoniques. Ainsi la marge y entre ces deux

plans est égale a :

2

V=1 (A.8)
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A.1.1.2 Minimisation quadratique sous contraintes
Un probleme d’optimisation mathématique est formulé tel que sa solution nous

fournisse I’hyperplan optimal qui permet de maximiser la marge :

L L, 1 2
{ Minimiser ~lwl] (A.9)

sous les contraintes yilw*x; +b*) > 1

Il s’agit d’un probléme quadratique convexe sous contraintes linéaires de forme primal dont la
fonction objective est a minimiser. Cette fonction objective est le carré de I'inverse de la
double marge. L unique contrainte stipule que les exemples doivent étre bien classés et qu’ils
ne dépassent pas les hyperplans canoniques.

Dans cette formulation, les variables a fixer sont les composantes w; et b. Le vecteur
w possede un nombre de composantes égal a la dimension de I’espace d’entrée. Généralement
dans ce type de cas on résout la forme duale du probléeme. Nous devons former ce que 1’on
appelle le Lagrangien. Il s’agit de faire rentrer les contraintes dans la fonction objective et de

pondérer chacune d’entre elles par une variable dual :

L(w,b,a) =2 |[Iwl[? = Ty a;(yi((w, x;) + b) = 1) (A.10)
Les variables duales «; intervenant dans le Lagrangien sont appelées multiplicateurs de
Lagrange. Ils représentent la force avec laquelle la solution s’appuie sur la contrainte i. Ainsi,
un hyperplan qui violerait la contrainte pour x; (il classe cet exemple du mauvais coté)
rendrait a; trés grand ce qui ferait fortement augmenter la fonction objective L. Cette solution
ne pourrait donc pas étre retenue comme solution optimale. Notons que L doit étre minimisé

par rapport aux variables primales w; et b et maximisé par rapport aux variables duales «; .

Le point selle (minimal par rapport a une variable, maximal par rapport a I’autre) doit donc
satisfaire les conditions nécessaires de stationnarité qui correspondent aux conditions Karush

Kuhn et Tucker (KKT) :

dL(w, b, )

-~ 7 = 0
aw

OL(w,b,a) _ 0
ob -
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dL(w, b, @) -
Tzw—zlaiyixi =0
i=

L(w, b, ) __i“y .\
et Vi =

db ,
=1
Ce qui permet d’obtenir :
w = Y, aYix; (A.11)
i—1ay;i =0 (A.12)

Remarquons qu’avec cette formulation, w peut etre calculé en fixant seulement n parameétres.
L’idée est de formuler un probléme dual dans lequel w est remplacé par sa nouvelle
formulation. De cette fagon, le nombre de paramétres a fixer est relatif au nombre d’exemples
de I’¢chantillon d’apprentissage et non plus a la dimension de I’espace d’entrée. Pour se faire,
nous substituons (A.1) et (A.12) dans le Lagrangien L, nous obtenons le probléme dual

équivalent suivant :

1
L(w,b,a) = X1 @ _52§j=1yiyjaiaj(xirxj> (A.13)

A partir de quoi le probléme dual est formulé :

Maximiser w(a) = Y-, a; — %Zﬁjﬂ yiyja;oi{x;, x;)
avec {Z?=1 a;y; =0 (A.14)
a; >0

Ce dernier probléme peut étre résolu en utilisant des méthodes standards de programmation
quadratique . Une fois la solution optimale a* = (aj, a3, ... @) du probléme (A.14) obtenue,

le vecteur de poids de I’hyperplan & marge maximale recherché s’écrit :

W™ = Y, ai yix; (A.15)

Comme le parametre b ne figure pas dans le probléme dual, sa valeur optimale b* peut étre

dérivée a partir des contraintes primales, soit donc :
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b = M= a (W) Hminy i (W 1) (A16)

2

Une fois les parametres a” et b*et calculés, la regle de classification d’une nouvelle

observation basée sur ’hyperplan a marge maximale est donnée par :

h(x) = sign(Xiz, yia (xi,x) + b”) (A.17)

Notons qu’un grand nombre de termes de cette somme est nul. En effet, seuls les
a; correspondants aux exemples se trouvant sur les hyperplans canoniques (sur la contrainte)
sont non nuls. Ces exemples sont appelés Supports Vecteurs (SV). On peut les voir comme les
représentants de leurs catégories car si I’échantillon d’apprentissage n’était constitué que des

SV, ’hyperplan optimal que I’on trouverait serait identique.
A.1.2. SVM non-linéaires

Le paragraphe précédent décrit le principe des SVM dans le cas ou les données sont
linéairement séparables. Cependant, dans la plupart des problémes réels, ce n’est pas toujours
le cas et il est donc nécessaire de contourner ce probleme (difficile de séparer n’importe quel
jeu de données par un simple hyperplan). Si par exemple les données des deux classes se
chevauchent séverement, aucun hyperplan séparateur ne sera satisfaisant.

L’idée est de projeter les points d’apprentissage x;dans un espace T de dimension q , plus
¢levée que n grace a une fonction non-linéaire @ qu’on appelle fonction noyau, choisie a
priori et d’appliquer la méme méthode d’optimisation de la marge dans I’espace T . L’espace
T ainsi obtenu est appelé espace des caractéristiques ou aussi espace transformé.

Donc, il faut resoudre le probleme (A.14) dans I’espace T, en remplagant (x;,x;) par
(@(x;),0(x;)) . L’hyperplan séparateur obtenu dans I’espace T est appelé hyperplan optimal
généralisé. Le produit scalaire (@(x;),@(x;)) peut se calculer facilement a I’aide d’une

fonction symétrique k, dite noyau, définie par :

K(xi,x;) = (D(x)), D(x;)) (A.18)
Le noyau K(x,y) est une fonction de deux variables, symétrique et positive. Dans ce cas, la

frontiere de décision devient :
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h(x) = sign(X, y;af K(x;,x;) + b*) (A.19)
Une famille de ces fonctions noyaux qui sont trés appropriées aux besoins des SVM peut étre

définie, en voici les plus utilisés :

Noyau polynomial d’ordre p :
d
K(xi:xj) = ((xi:xj> + 1) (A.20)

: : g . , a)!
La dimension de I’espace transformé induit par un noyau polynomial est de I’ordre % ,

p est la dimension de I’espace de départ

Noyau linéaire :

K(xi,xj) = XiXj (A.21)
Noyau gaussien de largeur de bande o :

[|x;—x] |2
20

K(x,x;) = exp (- ) (A.22)
Le parametre ¢ permet de régler la largeur de la gaussienne. En prenant un ¢ grand, la
similarit¢ d’un exemple par rapport a ceux qui ’entourent sera assez ¢élevée, alors qu’on

renant un ¢ tendant vers 0, I’exemple ne sera similaire a aucun autre.
9

A.1.3. Relaxation des contraintes

Quand le domaine du probleme d’optimisation est vide et il n’admet donc pas de
solution, dans ce cas les données sont non linéairement séparables. Pour tenter de résoudre ce
probléme, on relache les contraintes (A.14) (2) dans le but d’autoriser quelques erreurs de
classification. Cette généralisation de I’hyperplan & marge maximale a été proposée par Cortes
et al. [Cortes et al,1995] en introduisant les variables d’écart a la marge . L’hyperplan optimal

est celui qui satisfait les conditions suivantes :

- La distance entre les vecteurs bien classés et ’hyperplan optimal doit étre maximale.

- La distance entre les vecteurs mal classés et I’hyperplan optimal doit étre minimale.

Le probléme (A.14) (1) devient alors :
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Minimiser %IIWIIZ +CYM, &
Telquey;({w,x;)+b)=>1-¢, i=12,..,n (A.23)
£>0,i=12..,n

Autrement dit, on cherche & maximiser la marge en s’autorisant pour chaque contrainte une
erreur positive¢; , la plus petite possible. Le paramétre supplémentaire C est appelé parametre
de pénalisation du relachement. C est une constante positive fixée a I’avance qui permet de
controler I’'importance de I’erreur que 1’on s’autorise par rapport a la taille de la marge. Plus C

est important, moins d’erreurs sont autorisées.

A.1.4. SVM multi classes

La plupart des problémes ne se contentent pas de deux classes de données. Il existe plusieurs
méthodes pour faire la classification multi classes. Citons les plus utilisées : La premiére est
une méthode dite Un-contre-Un. Au lieu d’apprendre N fonctions de décisions, ici chaque
classe est discriminée d’une autre.

La deuxiéme méthode est appelé¢ Un-Contre-Tous. C’est une approche étendant la notion de
marge aux cas multi classes. Cette formulation intéressante permet de poser un probléme

d’optimisation unique. Le probléme fait intervenir N fonctions de décision.
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Résumé :

La premicre partie de I’étude traite les descripteurs de texture invariants en rotation basés sur
le codage de rang régional(RRC). Le codage RRC consiste a calculer le rang de chaque pixel
sur une région dont la forme et la taille dépendent du niveau de gris du pixel traité et de ses
voisins. Le code RRC est obtenu en combinant le rang du pixel traité et I’information niveau
de gris, cette derni¢re est calculée aprés seuillage globale de 1’image. Huit paramétres
invariants en rotation sont alors obtenus. Le RRC multi-résolutions est calculé¢ en utilisant
plusieurs fenétres de recherche.L’histogramme des caractéristiques a la méme taille pour les
différentes échelles. Comparée avec la méthode des motifs locaux binaire(LBP), la méthode
proposée permet d'obtenir de bonnes performances de classification sur les bases Outex et
CUReT.

La seconde partie concerne le codage local de rang directionnel (LDRC) et le codage
directionnel (DC). Ces deux méthodes sont basées sur le signe de la différence entre le pixel
central et ses voisins. Les méthodes LDRC et DC permettent d’extraire quatre informations
directionnelles, représentant les rangs du niveau de gris du pixel central calculés sur quatre
orientations sur une fenétre de voisinage de taille 3x3 pixels. Les quatre rangs sont ensuite
utilisés pour obtenir le code final. L'opérateur LDRC produit 81 descripteurs robustes au
bruit par contre DC produit 30 paramétres invariants par rotation. Pour I'étude multi
résolutions, les deux codages sont calculés en modifiant la taille de la fenétre autour du pixel
traité, le nombre de voisins est limité a huit dont chacun représente une moyenne locale des
niveaux de gris. La taille de I’histogramme des paramétres est maintenue réduite et constante.
Afin d’évaluer les deux méthodes, plusieurs tests portant sur la classification des textures sont
effectués en utilisant différentes bases de données.

Appliquée sur les bases Brodatz, CUReT et KTH-TIPS2b, la méthode LDRC permet d'obtenir
les meilleurs taux de classification par rapport a d’autres variantes de LBP essentiellement
en présence de bruit. La méthode DC a été évaluée sur une large gamme de textures, nous
avons étudi¢ différents problémes liés a la reconnaissance de texture tels que l'effet de
l'éclairage, la rotation et changement d'échelle, et aussi l'influence du nombre d’images
d’apprentissages .Comparée avec d'autre méthodes de I’état de l'art, DC a acquis le taux de
classification la plus élevé sur les bases de données CUReT et KTH-TPS2b. La méthode DC

a des résultats prometteurs sur la base de données Outex.

Mots cléf : texture, classification, invariance par rotation, codage, bruit gaussien, LBP, rang
directionnel, rang régional.



Abstract:

The first part of the study deals with the rotation invariant descriptors based on regional rank
coding (RRC) for texture classification. The regional rank presents the rank of the gray level
of each pixel in a region whose size and shape depend on the gray level of the treaty pixel and
its neighbors. Rotation invariant features are obtained by combining the rank which is found
and the treaty pixel code. This latter is calculated by global thresholding. Eight discriminates
and rotation invariant features are then obtained.The RRC multi-scales is calculated using
several search windows. The features size doesn’t increase with scale and kept constant.
Compared to LBP method, the proposed method achieves good texture classification on the
Outex and CUReT databases.

The second part concerns the local directional rank coding (LDRC) and the directional coding
(DC). Both methods are based on the sign of the difference between the central pixel and its
neighbors. LDRC and DC methods extract four directional information, that represent the
rank order of the central pixel calculated on a window of 3x3 pixels size. The four ranks are
then used to obtain the final code. The LDRC operator products 81 descriptors robust to
noise. But DC products 30 rotation invariant features. For multi-resolution study, the two
methods are calculated by altering the window size around a central pixel. The number of
samples is restricted to eight neighbors by local averaging. The size of the histogram
parameter is kept small and constant. To assess both methods, several tests for texture
classification are performed using different databases.

Applied on Brodatz, CUReT and KTH-TIPS2b databases, the LDRC method provides the best
classification rate compared to other LBP variants essentially in the presence of noise. The
DC method was evaluated over a wide range of textures. We studied different problems
related to texture recognition such as the effect of illumination, rotation and scale change, and
also the influence of the numberof the training samples.Compared to the other state of the art
methods, the DC acquired the highest classification rate on CUReT andKTH-TPS2 databases.

It also had promising results on Outex database.

Keywords: texture, classification, rotation invariance, coding, gaussien noise, LBP,
directionnel rank,regional rank.



