


1

I
iü

1

]
1

I
Ë

I
I

I

1
ë

1

I

i

1

I

I

I

Ao4zzÆmge à dÀeu.  ç3æi4/pizeun, ¢4tiAàiÆAnÀi2zm

7)a¢Æ d Ûéftéz/;AZzm ozm, ÔÆf¢ /inA{z/iàz, , %A/rzÀmd,  rzliiimÆ; e»zu/Â,

74(mÆ toqÆ um4Ô œÆmmÆZÆæ Ûe rDtigÆ4 q/zÀ ¢¢o4¢4 a dAm4é Ûe cÆzzRz}ge

qÆ (Æ /pJuÂ  /mh cmziAt4mn.   Û' eAÆ gnÂAz3 à PzzÀ q/zÆ œozhÆ cÀÆm¢iÆ

cAÆ  éclAinÆ  /zAzzn; //»ih ce fd¢ÆdÆÆze thÆÜ4Z£.

qÊo4t4 aÆj¢¢qc/oij¢4  tœè4  ci£LLepf¢z3at  ¢¢otnz2    eucÆÆn24zn;

q¢¢6. eamÆrmÆl¢;â saÆim

dA3 um4 azÆn em¢ÆÀné,  oniÆA¢Zé,  œ4¢ÆÆüÆ d cûmÂgÆ tozd aÀ4 4À44g

dA2 ft tmÆüd&.

œoüA+ œÆmhÆZÆm4  égd4est ,  lÆ4 ¢4mÆnÆÆ dA2 /Âzm/ q/zÀ o4d aÆÆÆ¢Zé

d' e#rÆmzmæ  eÆ  dA2 7ÂzgÆn, ¢¢otnÆ thzÆÜ4iA.

ü uüÔ œeæoùcLÔp© uod

pù o44 dÆ ü codfRÆwy€ à Ï

ædtftÆ;

à Ôoûùb cæ# ¢ od dA2

dÆ; ce tndüaü,

Ô' adAÆÆAic à ieo4, /piotzIIÆÆ q/zÀ  æ4Æ  oz4  ¢4ozzA+

d44o8ZÆh ,   OzmA, ¢ÆIÂ&m PÆÆ  OÆzzzizmÆ !ÀmzÆ¢d to4[Z4Æ ce4 (A44gÂZÆÆ

ammé24, d' étd.

to44Ô Ûeà

Æ tbu'

d~æ



æéùttate
Je déd;ü ce rmdhste tra:wŒi[ :

À im mère [e sym6ode d;e tendjyesse.

À mon})èye [e sym6oûe d:espotr.

À mes frères et mes sœurs, })our [ew

cride, sou±i,em et emcourag e:iinemi.

À mon a:ml et mon voisi;m
« IriwÆ g{ezotim;t zi:m».

À mes chers frères« stff ,abde:rrœu;fi»

m.a cousi:m2 « tinrnla » el inorn 6i;mô'm,e

« ri6ouh »

À tous mes a;mjs et co[Ïègues chcwum

d;e sotn mm et d;e ses jiæriicuû%ri±és.

:Hrirowm



1

I
I
-1

'1

I
I
I

I
I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

æüéùttate
Je déd;ü ce rmdhste træ~ai[ :

À i'irLa mère ûe syiin,6oûe d;e temdjyesse.

À iiyLonj)èye le sym6ole d'espoty.

À mes firèyes et mes sœws, pow

t;eur aiÆe, souliem et

emcouragememl.

À mon 6i:nô'ine  « ha;rowm »

À mofn æ:mi « Ah:med cftri£i »

À ma cousi;m  « yasmkme »

À tous arn,es a:m;i£ et mes

coæg-s
« i;maÆ ,stir:iino,rahi:m.abd;eahh  »

ÀtousumgræmÆmercL

`RaËeh



Sommaire

Introduction  général

Chîrpïüe I .. Extraction des caractéristiques de texture

1.1. Introduction ......................... „ ................ „ ............................ „ ........................................ 3

1.2. Définition de la texture ................................................................ ~...~ ........................... 3

1.3. Techniques d'analyse de texture ................................................................................... 4

I .3.1. Méthodes structurelles

1.3.2. Jhalyse spectrale

1.3.3. Analyse spatio-fréquentielle

1.3.4. Approche multi-niveaux

1.3. 5. Géométrie ffactale

1.3.6. Modélisation

1.3.7. Matrices de co-ocurrence

5

5

5

5

5

6

6

1.4. Description des méthodes utilisées ......... „ ........................... „ .... „ ............. ~ ................... 6

1.4.1.  Matrices de cooccurrences

T 4 2  Fîltrp,q rie rTahrir

1.4.3. Définition de la Transformée de Fourier (TF)

1.4.3.1. Cas de signaux 2D

1.4.3.2. Interprétation du spectre de Fourier d'une image

1.4.4. Filtres de Gabor

1.4.4.1.  Cas  lD

1.4.4.2. Cas 2D

1.5.  Conclusion ................................................................................................................... 21

Chzipïtre l1 .. Classif ication des données

H.1.Introduction................................................................................................................22

H.2.Définition de c]assifieur ............................................................................................ „ 22

H.3.Construction d'un classifieur ................ „ ......... „ ........................................ „ ............. „ 23

11.3.1.Base d'apprentissage et base de test

H.3.2.Types d'informations fournies par les classifieurs

H.4.Les   outils de c]assification  ......................................................................................... 25

11.4.1.Classification non supervisée

H.4.2. Classification supervisée

TT.5.Mf,t.lindp.s dû r.la££Îfir`atîon                                                                                                            £„±...„„ .... ^ 20



]
Ë

1

i
i
i
i
i
i

i

1

Sommaire

H. 5.1.Méthode Bayésienne

H.5.2.Machines à vecteurs support (Svho

H. 5.3 .Analyse discriminante descriptive

II. 5.4.Réseaux de neurones.

II.5.5.K-plusprochesvoisins...^

H.5.5.1.Règle des k -plus proches Voisins (k-ppv)

II.5.5.2.L'algorithmeK-ppv.:,

29

30

31

33

34

34

35

H.6.Evaluation de ]a classification .................................................................................... 36

H.6.1.Validation croisée

II.6.2.La courbe de ROC . éj

H.7.Conclusion  : ..................... ~ ............................................ „ ..... „~ .................... :`:`:`-:::-:ïh .... 40

Chz\Pïlre lll.. Classif i.cation des images texturées             ' „` ] `,
•  ``',..   j

IH.1.Introduction.....................................„.........................................^\;,„................f,i'

:J::JSst)„m.2. Fusion d'informations ou combinaison d'informations 41

m.3.Présentation des bases de données ............................................................................ 41

HI.3 .1. Description de la base Brodatz

HI.3.2.Description de la base  UIUCTex

m.4.Implémentation et résultats ................... „ ....... „ ........... „ ........... „„ .................. „ ......... 43

111.4.1. Extraction des caractéristiques

111.4.1.1.Filtre de Gabor ........... `

111.4.1.2.La matrice de co-occurrence (Gray Level Co-Occurrence Matrix GLCM) ....... 48

III.4.2.Résultats est discussions

m.5.Conc]tision.................................................................................................................57

Conc]usion général„ ........................... „„ ........ „ ......................... „ ..... „ ......... 58

Bibliographies......„.....................„.......„.„...„............................„„............60



i
Ï
i
i
I
+++

i
1

I

I

I

I

1

1

1

1

1

I

Liste des figures

•                                             Liste des figures

Figure l.1.Textures : le motif brique correspond à une structure régulière alors que l'herbe est

plutôt aléatoire

Figure 1.2. Exemple de familles de textures : [a-d] textures déterministes, [e-h] textures
observables, [i-l] textures stochastiques

Figure l.3.Exemple de calcul de matrices de cooccurrence à partir d'une image de dimension
4 x  5 ayant 4 niveaux de gris.

Figure 1.4. En haut Exemple de calcul de matrices de cooccurrence à partir d'une image de
dimension 4x5 ayant 4 niveaux de gris. En bas : Distance de calcul des matrices de
cooccurrence vs orientation.

Figure 1.5. Exemple de matrices de cooccurrences de niveaux de gris sur des textures de
Brodatz

Figure 1.6. Les images originales en lignes (1) et leurs spectres de Fourier en ligne (2) ........ 12

Figure 1.7. Principe de décomposition d'une image en somme de sinuso.i.des planes
élémentaires de différentes orientations.

Figure 1.8. Le spectre du babouin et le zoom sur les ftéquences intéressantes ...................... 13

Figure 1.9. L'image de texture (mure de briques) (a) et son spectre de Fourier (b) avec le
zoom sur les fféquences intéressantes.

Figure l.10.La fonction gaussien

Figure 1.11. Exemple d'un filtre de Gabor 2D de taille 256*256 dons le domaine spatial ..... 17

Æ.gwre J.J2. Exemple des orientations différentes de la gaussienne et de  la sinuso.i.de. (a):  Crx

=3o,       Crji=io,     G=9oo.   (b):      CL=io,       Cry=3o,   G=

0018

Figure 1.13. Le filtre de Gabor dans le dûmaine spatial (a) et son spectre de Fourier (b) ....... 18

Figure 1.14. Convolution d'une image par un banc de filtre de Gàbor

Figure 1.15. Réponse des filtres à une échelle

Figui.e l.16. Filtre de Gabor à différentes échelles ........                                                                    20

Figure H.1.Principe général de classification

Figure ll.2.La base de données.

Figure H.3.Classification des outils de classification.

Figui.e H.4.La classification supervisée

Figure H.5.Principe de la technique SVM

Figure H.6.Structure d'un neurone artificiel



1
Ï
1

i
1

I
I

I
Ï

Ë

]

1

I

I

I

I

1

1

I

I

I

I

Liste des figures

Figure H.7.principe de k-plus proche voisin.

Figure H.8.Classification par k-ppv.

Figure.II.9.Estimation par validation croisée (K-fold cross-validation).

Figure H.10.FNF et FPF de la courbe de ROC

Figure H.11.Le seuil de la courbe de ROC

Figure.IH.1. Exemples d'image des textures de Brodatz

Figure.m.2. 4 échantillons de chaque classe de texture de la base UIUCTex ....................... 44

Figure m.3.L'image D31 après le filtrage

Figure m.4. Amplitude de filtre de Gabor

Figure IH.5.Partie réelle de filtre de Gabor

Figure IH.6. Amplitude de l'image

Figure lll.7.Partie réelle de 1'image

Figure IH.8. La méthode GLCM dans la base de domées UIUCTex

Figure.IH.9. Voisinage d'un pixel selon 4 directions principales et 3 distances pour

l'extraction des matrices de co-occurrences

Figure IH.10. Visualisation des caractéristiques en 2D



1
Ë\

ir#

1

1

I
1

1

1

1

I

1

1

I

I

I

I

I

1

1

rl.

_'1

Liste des tableaux

Liste des tableaux

Tableau.HI.1. 4 Validation croisée Œrodatz)

Tableau.HI.2. Validation croisée (UIUCTex)

Tableau.III.3. 4 validation croisé par les méthodes GLCM et Gabor sur Brodatz et

tJIUTEX

Tableau.III.4.Valiation simple Œrodatz)

Tab]eaü.HI.5.Valiation simple (fiision Gabor + GLCM) ¢rocz#/z/

Tableau.HI.6.Valiation simple (UIUCTex)

Tableau.III.7.Valiation croisée (Brodatz)

Tableau.HI.8.Valiation croisée (UIUCTex)



1

1

I
I
I

I

1

1

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

1

1

1

Résumé

Le thème de recherche abordé concerne la classification automatique d'images à

niveaux   de gris texturées.  L'objectif de  ces travaux  est  de  caractériser  les textures

présentes  dans  des  images  à  niveaux    de  gris  en  utilisant. les  attributs  d'Haralick

extraits de matrices de  cooccurrences  GLCM et les  filtres de   Gabor.  La texture à

niveaux   de  gris    a été  caractérisée  par  les  quatre    indices  d'Haralick  « Contraste,

Corrélation, Energie et Homogénéité » et les deux caractéristiques de filtre de Gabor

moyenne   d'amplitude   et   l'energie   des   coefficients   de   Gabor.   La   méthode   de

classification KNN  a été appliquée sur les   bases de données d'images à niveaux  de

gris de texture   Brodatz et UIUCTex .  On a obtenu des   taux de classification élevé

pour  le    niveau  de  gris  s    et  16    en  utilisant  les  attributs  d'Haralick  extraits  des

matrices de cooccurrences « GLCM » .
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Introduction générai

Introduction générale

L'idée de construire des machines capables de simuler des êtres humains afin de les

aider  dans  certaines  tâches,  voire  de  les  remplacer,  était  antérieure  aux  ordinateurs.  Leur

apparition a permis d'étendre le spectre des tâches à simuler en ajoutant celles dont l'exécution

relève de facultés mentales comme la perception et le raisonnement.

Le problème que cherche à résoudre la reconnaissance des formes est d'associer une

étiquette  à  une  donnée  qui  peut  se  présenter  sous  forme  d'une  image  ou  d'un  signal.  La

Reconnaissance     de     Fome     (RF)      est       un     thème     particulièrement     vaste     et

pluridisciplinaire   qui   fait   l'objet   de   nombreux   travaux   de   recherches.   La   notion   de

modélisation d'un comportement intelligent est souvent sous-entendue dans un problème de

RF et donne une idée de la difficulté de la tâche.

Des  méthodes  générales  ont  été  développées  en  reconnaissance  des  formes  pour

extraire  automatiquement  des  informations  des  données  sensibles  afin  de  caractériser  les

classes  de  formes  (apprentissage)  et  d'assigner automatiquement  des données  à  ces  classes

(recomaissance).

L'analyse d'images texturées à pour but d'extraire des caractéristiques ou attributs de

texture afin de classer ou  de  segmenter les  images.  La classification des  images  est utilisée

dans différents domaines tels que la reconnaissance des empreintes, des visages,  indexation,

reconnaissance des tumeurs . . . etc. Pour extraire ces caractéristiques il y a plusieurs méthodes,

parmi ces méthodes on a les filtres de   Gabor qui sont basés sur le produit d'une gaussienne

par  des  sinus  ou  des  cosinus  pour  différentes  orientation  et  fréquences,  et  la  matrice  de

cooccurrence GLCM (grey level co-occurrence matrix), son principe général est de calculer le

nombre  de transitions  entre les niveaux de gris  et  extraire  des  indices  appelés :  attribut  de

Haralick[l].

Dans ce travail on a utilisé les deux méthodes GLCM et filtre de Gabor pour extraire

les informations des images texturés. Et pour faire la classification on a utilisé l'algorithme de

k-nlus t)roche voîsin  KNN rK-Nearest Nejghtmr\  ensuite on  a  faît iine fiisinn  entre leq deiix

méthodes afin d'améliorer la classification.
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Introduction général

Notre travaille comporte les parties suivantes :

Dans  le  chapitre  1,  nous  exposons  des  définitions  de     la  texture  dans  l'image     et  une

description des méthodes de l'extraction de caractéristiques avec plus de détails sur les filtres

de Gabor et la méthode GLCM.

Dans le deuxième chapitre, nous exposons des généralités sur la classification des données et

nous rappelons quelques méthodes de classification.

Dans le chapitre 111, nous présenterons les résultats et l'évaluation des techniques d'extraction

de texture utilisée pour classifier les images.

Nous terminerons ce mémoire par une conclusion générale et des perspectives.
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Chœpifte 1 Extraction des car(ictéristiques de texture

1.1. Introduction

L'étude des textures rencontrées  dans  les  images  est un thème  qui  suscite beaucoup

d'intérêt  dans  la  communauté  du  traitement  du  signal  et  des  images.  11  existe  une  grande

diversité  dans   les  approches  utilisées  pour  décrire  ou   identifier  une  texture.   Certaines

méthodes   s'appuient   sur   des   modèles   stochastiques   ou   de   prédiction   linéaire.   D'autres

approches sont basées sur des calculs statistiques ou des transformations.

1.2. Définition de la texture

Plusieurs  définitions  de  la  notion  de  texture  ont  été  présentées  au  cours  des  vingt

demières années. Ces définitions sont rarement génériques et portent plutôt sur un des aspects

ou une des applications de la notion de texture.

En pratique,  on peut  distinguer deux grandes  classes de textures,  qui  correspondent  à deux

niveaux de perception (figure 1.1) :

- Les textures  régulières,  dans  lesquelles  la périodicité  du  motif est  évidente,  telle  que  les

grilles, les murs, les tissus, etc [2].

-Les textures aléatoires pour lesquelles la distribution des intensités n'est l'objet d'aucune

régularité apparente telle que le sable,1es nuages,1'herbe, etc.

La première famille est bien décrite par des approches fréquentielles ou des approches

structurelles dans lesquelles on associera un motif et des règles de placement sur un pavage

régulier.  La seconde est plutôt décrite par des  lois  statistiques,  une description  spectrale en

temes de densité de puissance, des propriétés de corrélation ou d'isotropie. Mais une texture

n'est jamais strictement périodique ni totalement aléatoire et les deux modèles se complètent

naturellement. L'une des difficultés est de les mêler dans des modèles capables de s'adapter à

la variabilité des textures étudiées.
ï=

Dans  la  littérature,  il  est  souvent  question  de  plusieurs  familles  de  textures  avec

notamment  les textures  déteministes,  les textures  stochastiques  et  les textures  observables

(figure 1.2. Les textures déteministes se caractérisent par la répétition d'un motif géométrique

aussi appelé "texton".  Ce genre de textures peut donc facilement être synthétisé à partir d'un

motif si on connaît son orientation et sa taille [2].
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Figure l.1.Textures : le moti.f brique co"espond à une structure régulière alors que l'herbe

est plutôt aléatoire.
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Figure 1.2. Exemple de familles de textures :  [a-d] textures déterministes, [e-h] texfures

observables,  [i-l] textures stochastiques.

1.3. Techniques d'analyse de texture

Le  but  de  l'analyse  des textures  est  de  décrire  ces  textures  de  façon  formelle,  en

utilisant  une  formulation  mathématique.  Une  multitude  de  méthodes,  de  variantes  et  de

combinaisons de méthodes ont déjà été proposées dans la littérature et éprouvées en pratique.

Dans la suite on va résumer les méthodes les plus connues [3].
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1.3.1. Méthodes structurelles

Cette approche suppose que les surfaces étudiées sont composées d'éléments de bases

arrangés  selon  une  loi  de placement.  Les  étapes  d'analyse  sont  d'abord  l'identification des

éléments  constitutifs,  puis  la  définition  des  règles  de  placement.  11  a  été  montré  que  cette

méthode  est  applicable à l'étude  de texture régulière  donc  elle  ne  s'adapte pas  à toutes les

textures du fait qu'un grand nombre de facteurs aléatoires sont à considérer.

1.3.2. Analyse spectrale

Cette analyse permet de- mettre en évidence des correspondances entre les domaines

spectral   et   spatial.    Ainsi,    le   spectre   d'une   texture   régulière   de   structure   grossière

(respectivement  fine)  est  concentré  dans  les  basses  (respectivement  hautes)  fi.équences.  On

obtient le spectre usuellement en utilisant ]a transfomée de Fourier 2D.

1.3-.3. Analyse spatio-fréquentîe]le

Cette technique offi.e la possibilité de mettre en évidence des propriétés locales sur une

zone d'intérêt dans une image.  Le principe d'extraction de données spatio-fi-équentielles des

textures consiste en la convolution de 1'image avec un banc de filtres prédéfinis.  A partir de

ces résultats, un calcul de statistiques locales est effectué et le vecteur de paramètres texturels

est obtenu par combinaison de ces statistiques. Les bancs usuels sont les filtres de Gabor 2D.

Cette analyse est particulièrement efficace pour l'étude de textures périodiques [4].

1.3.4. Approche multi-niveaux

L'analvse  d'image à  différentes  échelles  est  née-de  la  nature même des  images  ciui

contiennent  des  objets  de  diverses  tail]es  p]acés  à  diverses  distances  de  l'observateur.  Le

principe  de  cette  approche  est  d'étudier  la  texture  à  différents  niveaux  de  résolution.  La

transformée  en  ondelettes et  le  modèle pyramidal  sont  les deux procédés  les plus utilisées

dans l' analyse multi-niveaux.

1.3.5. Géométrie fractale

En analyse de texturc. la dimension fractale. qui est une mesurc du degré d'irrégularité

d'un   objet,   décrit   une   certaine   propriété   de   la   texture.   Le   modèle   fi-acta]   est   basé

essentiellement  sur  1'estimation  par  des  méthodes  spatiales  de  la  dimension  ffactale  de  la

surface représentant les niveaux de gris de 1'image [5].
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1.3.63 Modélisation

Cette méthode suppose que l'image, présentée par l'ensemble de niveaux de gris,  est

une réalisation d'un champ de variables aléatoires.  L'étude statistique des relations entre un

pixel et son voisinage permet de définir un modèle de la texture. Les attributs sont alors les

coefficients du modèle,  dont le nombre est égal à la taille de voisinage considéré.  Les deux

modèles les plus utilisés sont : les modèles autorégressifs (AR) et les champs de Markov.

1.3.7. Matrices de co-ocurrence

Les  matrices  de  co-occurrence  constituent  une  représentation  simple  des  relations

spatiales  inter pixels.  Elles  permettent  d'estimer  les  statistiques  d'ordre  2  de  l'image.  Ces

statistiques  sont  accumulées  en  un  ensemble  de  matrices  2D,   dont  chacune  mesure  la

dépendance spatiale de deux niveaux de gris, étant donné un vecteur de déplacement. On peut

dériver de la matrice de co-occurrence des caractéristiques de la texture,  comme 1' 'energie,

l'entropie, le contraste, l'homogénéité et la corrélation [6].

Le but consiste à extraire d'une image présentant une texiure unique, un nombre de

paramètres, censés être représentatifs de la texture. Cette texture devra être aussi peu sensible

que  possible  à  des  transformations  de  l'image  qui  laissent  la  texture  inchangée  pour  un

observateur  humain  (en  particulier  translation).   L'étude  de  la  texture  a  fait  l'objet  de

nombreux travaux de recherche qui ont engendré une multitude de méthodes d'analyse.

Ces  méthodes  ont  pour  objet  de  caractériser,   décrire,   discriminer,   segmenter  les

textures. Nous abordons ici différentes méthodes permettant l'extraction d'attributs texturaux

dans les images à niveau de gris.  L'accent est mis  sur les matrices de co-occurrence,  et les

filtre de Gabor. Nous développons dans les sections suivantes les trois techniques [3].

1.4. Description des méthodes utilisées

1.4.1.  Matrices dé co-occurrences

Les matrices de co-occurrence constituent un outil d'analyse d'images en niveaux de

gris. Elles rendent compte des transitions de niveaux dans l'image pour une direction et une

distance  données.   Considérons  une  image  rectangulaire  de  dimension  (M,N,,)  ayant  Ng

niveaux de gris.  On définit la matrice de co-occurrence P, pou le vecteur cZ ± (c7„ c7y) et pour

tout couple d'entier (J', /.) appartenant à l'ensemble [0,Ng[, par :
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Pd (i ` j ) = # {({X ` y ) . (X ` , y `ï) 1 X ' -- X  + d `x , y ' = y  + d _„ ,

ët      '\Ik(x`y`)-i&I-ti`,,v`)-j`)

Ûi4        {1  {``X  `}; `^j  -   j   st I {`X  ' .:i`:  `\i --i `}`f

.,Ï   1  \_
\1.1 J

Où J(}f, };) € [0, Ng [est le niveau de gris du pixel de coordonnées (}:, };) dans l'image de départ

eL où ia notatioii # représente ie nombre ü'éiéiïienJis dans un eiisembie. j2dr£ï j} coiiLierit aiür.s le

nSmb-&.c  d€  fois  Ûù  1SS  tr?unùsitiûns  ?.  ~o-` j  #8f `;'  ~+  r-Suiwi€mnsfit  da?&s  lîiffiægû  cËAti.c  dûu?i pixeis

distants dc {€7`.`  c3't.`. La m&ti.ice P cS!L d{jflc £<yméti`iffiuc ct dG dinïçnsi¢ii jvg  ;{ jv£y r7TL

Lû figui.c 1.3  moïi.ti.Û uil. c¥L€ïîLlple d€ €aïcui +dcs pA"tl.iccs dc cÛc>c€uilÀ.cl`Lcc Pour ïcs vûctcurs dcs

S!uS  ïtrï3ches  v{jisins+  L¢S  ma£riœs Deuvcnt ëtr£ normalisécs par lc  nümbrc  total clc #€tirGs  dc

vûi,Çins intervenant dans 1£, ca]crul de la matï.ice (égal à la somme des term.es de la mat.îice)  [8]„

ti#¥È,æï""¥  #*ffi",*iË#         ËSmïæ*Î #-tiëï)\ü

Figure l.3.Exemple de calcul de mairices de co-occiirrence à paï{i.r d't!ne i]nage de

di.miensioni  4  `^  3  tiyüi?i  4 -iilvëtiiix de gri,s.

Figure 1.4. 1)j.staiice de calcul de,s ma{rices de cooccurrence vs ori.entalic)n.

Une définitioii non symétrique est parfois utilisée dans la littérature, en considéi.ant les

traHsitions  /. + j pour Pd rz., j?  d'une paït, et j' +  z' pour Pd Û'.  ;)  d`autrë part.  De mênie,  4

matric,es  de  c,o-Ûc€urrenc,e  ont  iritialÊm.ëïî.t  ëté  défmie§  dans  Ha+ræ.iic,.k.  ët  aï  [?].  pûur  de§

vcot€ufs  eoffi.espofidaïït  a¥tx  plus  pi:®ches  vSisifiB.  Eilcs  ®ffi€  eËsuite  été  généi-aiisécs  à  dcs
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vecteurs  queiconques,   en  utiiisant  une  notation  en  coordonnées  cyiindriques,   (r,   G)  [9].

Cependant, le caractère discret des images (pixels) fait que la distance de calcul r dépend de

l'angle é/ (tigure 1.4) ; certaines directions impliquent de très grandes distances, généralement

non adaptées à la détection de motifs texturés.

La plupart des images  sont codées sur 256 niveaux de gris,  par conséquent,  la taille

des  matrices  de  co-occurrence  est  de  256  x  256  (figure  1.5).  On  s'aperçoit  ainsi  que  ces

matrices   comptabilisent   une   très   grosse   quantité   d'infomations   difficile   à   exploiter

directement. C'est pourquoi, un certain nombre d'auteurs comme Zucker ont essayé d'extraire

de  l'information  de  ces matrices afin  de mettre en évidence la  structure des textures.  Mais

c'est Haralick et al qui ont proposé les premiers 14 paramètres, caractérisant les textures, issus

de  ces  matrices.  Voici  4  paramètres  considérés  comme  étant  les  plus  utilisés  et  les  plus

pertinents [10] :

>   Le contraste

CST=T_T_((i~j)2p..,(Ô,6+ùr-J (1.2)

La valeur en est d'autant plus élevée que la texture présente un fort contraste.

Cc paiaiiièLie csl fui Lciiiciil iii7ii L;uiiéié à i`éiieigit;.

>   La corrélation

COR=ZZ:
'',

Vl -11)U  -P)Pij VÔ ,t' )

cr2
(1.3)

COR mesure la dépendance linéaire (relativement à (Ô, 0)) des niveaux de gris

de l'image. La corrélation n'est corrélée ni à 1'énergie, ni à l'entropie.

>    L'énergie

ENE =T T (p ;; (Ô .&\2)
_                _       _                                              -J

„n

fl.4)

Ce  paramètre  mesure  l'uniformité  de  la  texture.  11  atteint  de  fortes  valeurs

iuisquc   ia   disiii.uuiiuii   dcs   iiivcaux   dc;   giis   t;si   cuiJSLaiiic   uu   dc   L^uiiiic

périodique.  Dans ce  dernier cas,  les valeurs élevées  d'énergie  sont obtenues

pour ies matrices j= `cz-,  G) iorsque (cz-,  G/ correspond à ia période.

>   Le moment inverse (ou homogénéité)

pij(Ô,g)

T1+¢i-jf
IDM -EZ (1.5)
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JZ)A4  ¢nverse  Différence  Moment)  mesure  1'homogénéité  de  l'image.   Ce  paramètre  est

corrélé à une combinaison linéaire des variables ÆÆ et Csr.

ËËÈ-¥   ffÆ##Ïùæ   ï

§#Ë   /¥-,Q,m*_É  -*

gïgË£    #Ëïd€?&îÆS    È

€#ÉË   &3&#`î&#   `æ

à**S   'H¢ëfgïkiùÆffi*   #                                                                                                                           €,#'Ë   Ë`;Ë£{.,ffi#-#

Figure 1.5. Exemple de matrices de cooccurrences de riveaux de gris sur des textures de

Brodctiz

1.4.2. Méthodes fréauentîelles : les filtres de Gabor

Les filtres de Gabor introduit par Gabor [11] ont montré des propriétés de localisation

oDtimale dans les domaines sDatial et fi.éauentiel.  Ils sont donc adéquats pour des problèmes

de classification de texture.

Dans le domaine soatial` un filtre de Gabor est une sinuso.i.de autour d'une fi.éauence

(A, B) modulée par une gaussienne g(x, y). C'est donc un filtre particulièrement adapté pour

repérer une fféquence particulière en un lieu donné de 1'image étudiée. On peut l'écrire [12]  :
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h (x, y) = g(x, y) e-j2fl: (Ax+By) (1.6)

Les  méthodes  fféquentielles,   souvent  utilisées  en  traitement  du  signal,  permettent

d'analyser une texture en identifiant les différentes fréquences qui la composent. Pami elles,

on retrouve notamment la transformée de Fourier, les filtres de Gabor ainsi que les ondelettes.

Ces méthodes, préservent à la fois les informations globales et locales. Elles sont bien

adaptées  aux  signaux  quasi   périodiques,   en  effet,   les  textures   sont  des   signaux  quasi

périodiques   qui   ont   une   énergie   fréquentielle   localisée.   Ces   méthodes   permettent   de

caractériser  la  texture  à  différentes  échelles.   Analyser  une  texture  de  part  son  spectre

fféquentiel nous donne beaucoup d'informations sur celle-ci.

La transformée de Fourier (TF) permet de passer d'une représentation de l'image dans

le domaine spatial à sa représentation dans le domaine fi.équentiel[13].

Transfomée Cosinus Discret (DCT) La Transfomée en cosinus discrète ou TCD (de

l'anglais   :   DCT   ou   Discrète   Cosine   Transfom)   est   une   transformation   proche   de   la

transformée de Fourier discrète (DFT). Le noyau de projection est un cosinus et génère donc

des coefficients réels, contrairement à la DFT,  dont le noyau est une exponentielle complexe

et qui génère donc des coefficients complexes. La DCT possède une excellente propriété de
"regroupement"  de  l'énergie  :  l'information  est  essentiellement  portée  par  les  coefficients

basses fréquences.

La transformée  en Ondelettes,  contrairement  à Fourier,  est beaucoup plus précise et

riche en informations et en pertinence.  Pour faire face aux difficu]tés d'analyse des textur_es

naturelles,   l'outil  espace-ftéquence  et  temps-échelle  qui   semble  le  plus  approprié  est  la

transformée en ondelettes. Celle-ci permet de prélever des paramètres locaux dans le domaine

spatial, dans le domaine fi-équentiel, à des résolutions multiples ainsi que des paramètres inter-

échelles.  De plus,  son mode d'investigation,  du global  vers  le détail,  possède une  similitude

avec le système visuel humain.

1.4.3. Définition de la Transformée de Fourier (TF)

L'étude  d'un   signal   nécessite   souvent  de  combiner  une  analyse  temporelle  (ou

spatiale)  à  une  analyse  fréquentielle.  L'étude  temporelle  (ou  spatiale)  renseigne  sur  les

discontinuités et la  durée du  signal.  La deuxième permet  de  savoir quelles fféquences  sont

présentes dans ce signal. La transformée de Fourier fi]t le premier outil d'analyse fréquentielle

utilisé en traitement d'images  [14].  L'un des avantages de la transformée de Fourier est de
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permettre de réaliser des  filtrages par  simple  multiplication dans le domaine  fféquentiel  en

évitant de réaliser le produit de convolution dans le domaine temporel ou spatial ce qui réduit

le temps de calcul  des filtrages  surtout quand les  masques de convolutions sont de grandes

tailles.

1.4.3.1. Cas de signaux 2D

Les  signaux 2D  ou  bidimensionnels  sont  des  fonctions  à deux  dimensions,  souvent

notées x et y destinés pour décrire par exemple les images.

Les   images   numériques   sont   une   version   discrète   de   signaux   2D   qui   sont

échantillonnés puis quantifiés. On peut appliquer une transformée de Fourier sur une image en

niveaux  de  gris  afin  de  connaitre  l'équivalent  en  fi-équence  de  l'information  contenue  dans

1'image spatiale. On Choisit souvent d'afficher le résultat de la transformée de Fourier à l'aide

d'une  autre  image  en  niveaux  de  gris  (Figure  1.6).  On  affiche  en  fonction  des  besoins  le

module, 1a phase,  la partie réelle ou la partie imaginaire de la matrice complexe représentant

le résultat de la transformation de Fourier de 1'image originale.

>  La  transformée  de  Fourier  2D  discrète  (TFD2D)  :  La  transformée  2D  est  donc

souvent  employée  dans  le  domaine des  images.  Elle permet  en  effet  de passer  d'une

représentation du domaine spatial ¢,);) à une représentation dans le domaine fréquentiel

("'v).

La TFD2D d'un signal ftx, );] est définie sur Z2, s'exprime sous la fome [15]:

F[z"]=ÉÉ/[r#]e-2-,`y,
J: =-CO J, =-œ

(1.7)

En pratique, une image f [m, n] est un ensemble de points (pixels) fini est borné, avec m

et n entiers et 0 < m <A4 -1 ef 0 S 7} <N -1. Dans ce cas 1'expression de la TFD2D est

domée par :

8 ¢ , J, ) = exp(
-x ,2+J/ 2J/ ,2

2cr2
)cOs(2„ï+¢) (1.8)

A N ec 0 <_ u <_ M - 1 e t 0 <_v <_ N - L
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Figure 1.6. Les images originales en lignes (1) et leuïs spectres de Fourier en ligne (2).

Les deux variables u et v représentent les fféquences (spatiales) de l'image selon les

directions verticales et horizontales respectivement. Elles s'expriment en cycles ou en radians

par unité de longueur (m-ï ou pixel-ï), alors que les fréquences (temporelles) qui sont utilisées

pour des signaux temporels s'expriment en cvcles ou radians par unité de temps (s-ï = Hertz).

1.4.3.2. Interprétation du spectre de Fourier d'une image

La transformée de Fourier 2D d'une image représente le degré de ressemblance entre l'image

originale et les fonctions cosinus et sinus à différentes fréquences et orientations. (Figure 1.7)

Figure 1.7. Principe de décomposition d'une image en somme de sinusoïdes plc[nes
élémen{crires de djf férenies orientc[tions.

Dans la figure  (Figure l.6).en ligne  (1),  l'image @1) représente un  sinus horizontale

(UU) de fféquence ±i,  et (cl) un sinus verticale (9UU) de tréquence/2.  Uhaque transtormee de

Fourier pour ces deux images est théoriquement constituée de trois points, qui sont [15] :

>   le  point  central  représente  la  moyenne  de  l'intensité  de  l'image  d'origine.

D'une façon générale,  dans une image,  l'information basse fi-équence (autour

du point central de la TF) code globalement les formes de l'image. Ces formes
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seront floues si l'on ne conserve que les basses fréquences.  C'est en rajoutant

de l'information à plus haute fféquence que ces fomes se distinguent par des

contours de plus en plus nets.

>Les  deux  autres  points  en  noire  représentent  la  fi.équence  constituant  les

signaux.  11  apparait  les  deux  pics  en  symétrie  car  l'image  est  réelle.  Plus  la

fféquence d'oscillation des  signaux est importante et plus les pics  caractérisant

cette fi.équence dans le spectre sont éloignés du point central d'origine.

Cependant,  il  apparait  pour  les  deux  images  le  phénomène  de  fenêtrage  (effet  de

bords).  Les  effets  de  bords  se  manifestent  dans  les  spectres  de  nos  deux  images  par  de

nombreux autres pics d'amplitudes réduites alignés sur la direction de la sinusoïde. Ces lignes

correspondent au sinus cardinal.

Revenons au  spectre (crJ) de l'image (cr2).  On voit bien qu'il  comporte deux lignes,

horizontale  et verticale  passent par  l'origine,  ces  deux  lignes  dues  aux  effets  de  bords  des

images naturelles.  Cela dit, il est difficile d'interpréter plus d'informations contenues dans le

spectre  d'énergie  d'images  complètes  tant  les  détails  fourmillent  [15].  Le  spectre  de  cette

image

ffi....`\\\`-ffiffi
;::..`,,:.:..:.:...-:`,....::,

H

:    ;-,,,-` ..,,`; .,., :,`;:,-:.il      -,-;    ,:  .--,--.'    ,:.`   :`t.` .....-.       `.-`        --,-,     t.,             -t         \..          .\,    : ..,.....  ::: .-,,.  `:-',

Figure 1.8. Le spectre du babouin et le zoom siir les fréquences inlér.essanfes

Présente   cependant   des  pics     d'intensité   de  manière   symétrique   dans   les   coins

supérieurs. Ces pics d'amplitude se situent donc dans les hautes fi.équences et pourraient donc

correspQndre par exemple au  pelage du  babouin.  En  effet,  ce  pelage  est caractérisé par de

l'information de texture qui est donc présente dans les hautes ftéquences.
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.  En    effet,  c'est  à travers  ce  spectre  qu'on  comprend  comment  les  informations  de

texture apparaissent au  scin du  spcctrc.  TUTric tcxturc pcut êtrc par défiriition uri rriotif qui  sc

reproduit  avec  une  certaine  fféquence  (Figure  1.8),  cette  fi.équence  sera  donc  logiquement

visible dans le spectre (en blanc) correspondant à l'image ou à la région texturées.

Figttre 1.9. L'image de texture (mure de briques) (a) et son. spectre de Fourier Œ) cnjec le

zoom sur les fi'équences iniéressc[ntes.

La figure (1.9) illustre aussi comment les informations de texture apparaissent au sein

du spectre.  On retrouve dans le spectre de l'image (cï) qui est zoomé,  des lignes horizontales

et   verticales   qui   correspondent   à   la   répétition   de   ruptures   verticales   et   horizontales

rencontrées.  11  faut  faire  attention  cependant  car  certains  pics  d'amplitudes  fréquentielles

peuvent aussi être dus au sinus cardinal caractéristique des ruptures ffanches. Finalement, on

comprend qu'il  n'est pas facile d'interpréter l'infomation du  spectre d'une image  naturelle

même texturée [ 15] .

r.4.4. Filtres de Gabor

Les  filtres  de  Gabor  sont  introduits par Dennis  Gabor  en  1946.  Ces  filtres  ont  été

largement utilisés à la fois comme fonctions de décomposition en ondelettes et comme outils

d' analyse texturale.

1Un filtre de Gabor agit comme un filtre gaussien passe-bande de largeur  -  ,  qui
27ta

peut   être  utilisé   pour   sélectionner  un   domaine   de  fi.équences   autour   d'une   fi.équence

particulière fo dans le spectre de Fourier . Le paramètre o contrôle la sélectivité du filtre. En

d'autres temes, une grande valeur de o va décroitre la précision de la localisation des bords
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dans le domaine  spatial alors qu'une valeur trop petite va décroitre la précision en fi.équence

[17].

I.4.4.1.Cas lD

Lci    içpuiiDc;    iuipui>iuimciiç  d`un  fiiiic  dc  Ga'uui  csi  ;c  piuJuii  j'uiic  gauDbiciiiic  c;i1,

d'une  exponentielle  complexe.  En  lD,  l'expression  d'un  filtre  de  Gabor  dans  le  domaine

spatiai ou temporei esi düri-riéc pai  .

2cr:
exp(-£)|exp(2Æjï„Ù (1.9)

Où Œ.  est l'écart-type de la gaussienne et /„  la fféquence centrale du filtre.

T,'p.¥nreqqion nrér,ériente fiqt rié.r,nmnnqah]e p.n rieii¥ termeq   rép,1 /à nhaqp, r.nqiniiq\ p,t
1                                       1                                                                                                 1                                                                                                          ,                         \        Jl                                                             ,

imaginaire (à phase sinus).

Daiis  ic  duiiLaiiic  dc;  Fuuiit;i,  ic;  piuduii  siiiiplc  t;iiLit;  1a  gaussiciJiic  cL  l't;xpuJieiiLiciie

complexe  devient  un  produit  de  convolution  qui  nous  amène  à  l'expression  finale  de  la

transfomée de Fourier de g`'x`/, donnée comme suit r2-i i:

GUx)=eKp(-27ï2o2xUx-fxof) (1.10)

Graphiquement, la transformée de Fourier d'un filtre de Gabor  lD es constituée d'une

gaussienne centrée sur/* o  (figure 1.10).

!` iæ-±-ïÈ=

-Ülht   ~    1   +~`rl-PL»ü&il,/`#^tm<`=üt^~        ~~Ut    **.W~7t+    +<^LÀr-.-`}

',=` j î

-£æ.'ûçi           #+/`,f,

`qL,L~~æ__
Àl*

__    _   -_    __  -`-`
J

Figurel.10.Lafonctiongæissienne
1

Selon le princjpe d'inr.ertiti_ide, d'Hei`qe,nbe,rg (ndl./.  > = \   aiir,im qional   ne  pe,i.it   être
4Æ//-____           _L,      -'

parfaitement  localisé  en  temps  et  en  fréquence  de  manière  simultanée.  Le  filtre  de  Gabor

minimise néanmoins cette incertitude en transformant l'inégalité en égalité [16]. Ainsi, on dit

que ce filtre propose un compromis temps-ftéquence optimale.
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On contrôle la sélectivité de ce filtre passe-bande à travers. En effet, plus est élevé et

plus  le  filtre  est  sélectif.  Ce  filtre  est  ainsi  couramment utilisé  en traitement  de  signal.  Son

application au traitement d'images nécessite sa transposition en 2D.

1.4.4.2. Cas 2D
En 2D, le filtre de Gabor est défini par une gaussienne bidimensionnelle modulée par

une fonction  sinuso.i.dale plane (Fjgure T.11 ).  L'expression  du  ffltre de Gabor 2D  est donnée

Par:

g (x , y exp(-É-#,]exp(2Æ/.Œ„x +/yo))                   ¢.11)

Où  et  sont  les  écart-types  respectivement  le  long  des  axes x  et );,  /„   et /yo   les

fféquences central-es respectivement suivant # et )J.

On  peut  modifier  l'écriture  de  l'expression  (1.11)  en  passant  du  repère  cartésien  au

repère polaire où/o = estlafréquencecentraledufiltreetG=arctang(*)l'angle

entre l'axe des  abscisses  et  le  module  de/o.  Ainsi,  on peut réécrire 1'expression (1.11)  sous

cette fome :

g (x , y ) -
27COxOy

exp(-±#exp(2œff Jx cosO+y stno))            (1.12)
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Figure 1.11. Exemple d'un filtre de Gabor 2D de tctille 256*256 dons le domaine spatial.

#2+_,,2                                                                                                                                                                J, 2+J,2

Gs(X,};)=cos(wrx +w,,);k-Tr(I.13)      G¢¢,);)=sin(wïx +wy)/k-T=r           (i.i4)

Jusqu'à maintenant, l'orientation de la gaussienne à l'aide  crr   et   cry   et l'orientation

de la sinuso.i.de  via   f?  sont  indépendantes, c'est-à-dire elles peuvent prendre  des orientations

différentes Œigure 1.12), ce qui constitue un problème.

Pour  corriger  le  problème  d'on-entation  (I'orientation  de  la  gaussienne  et  de  la

sinuso.i.de),  on doit opérer via 1'angleG .  En effet,  cela nous semble logique,  ainsi  on obtient

une nouvelle expression du Fi]tre de Gabor 2D [] 6], donnée par l'expression suivante:

g(x Ù = exp(-#-#)exp(2qffiù                                Œ 15)

Ou  l'expression (1.16) qui exprime  soit la partie réelle ou imaginaire de  l'expression

(1. ] 5) tout dépend de ]a phase  ¢  .

8¢W)=exp(-#-#)CoS(2Æjïor'+¢)

{;,'==_XxCs::%:?Scî:sGG

(1.16)

Si q7  = 0 on aura la transformée de Fourier Œigure 1.13) de 1'expression (1.16) donnée

par (1.7)' (1.11):

G V x ,f y) - A (tx-£of     f :
2CJ2fm         2Æ2S

+ exp(- Œ-fo)2
2o¢:o

-#,)                (117,
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Figure 1.12. Exemple des orienïations dfférentes de [a gœssienne et de  la   sinusoïde.

(a)..CJx=30,       C'y=io,    e__9oo.       @)..     Cf x   __io,      CJy__3o,   0   =oo.

A partir des expressions précédentes, une autre expression plus simple et plus pratique

a  été  élaborée  en  introduisant  de  nouveaux  paramètres  afin  d'intégrer  l'aspect  d'analyse

multi-résolution (AMR). Ces paramètres sont utilisés dans l'expression finale suivante :

8 ¢ ,J, ) = exp(
-x ,2+J, 2J, ,2

2o.2
)cOs(2„i+¢) (1.18)

x ' = x . cos G +); . sin G

y' = -x . sin G + y . cos G

tb'

Figure 1.13. Le filtre de Gabor dcms le domctine spc[fial (a) et son spectre de Fourier @).
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Ainsi l'association d'un ensemble de filtres de Gabor pemet de couvrir plus largement

l'espace fi.équentiel et de détecter un plus grand nombre d'orientations, donc d'extraire tous les

contours de l'image. Le résultat d'un banc de filtres étant la moyenne des résultats des filtres

de  ce  banc,  nous  pouvons  tirer  partie  de  la  distributivité  du  produit  de  convolution  afin

d'alléger le traitement les figures 1.14,1.15,1.16 donnent des exemples de la convolution des

filtres de Gabor par une image.

Figure 1.14. Convolution d'une image par un banc de filtre de Gabor
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Figure 1.15. Répcinse des filtres à une échelle

Figure 1.16. Filtre de Gabor à dfférentes échelles
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1.5. Conclusion

L'analyse  de  texture  fait   état  d'un  grand   nombre  d'approches   et   de   méthodes

existantes  dans  la  littérature.   11  est  témoin  d'un  besoin  croissant  de  comaissances  plus

approfondies  sur la notion même de texture et  sur le  mécanisme  humain de perception des

textures. Ce chapitre donne une description de la notion de texture, et les différentes méthodes

utilisées  pour  l'analyse  de  texture.  Deux  méthodes  sont  détaillées,  l'une  est  la  méthode

GLCM qui  est basé  sur la  dépendance  spatiale  entre  les  pixels,  l'autre  c'est une  méthode

fiéquentielle ce sont filtres de Gabor.
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11.1. Introduction

Les problèmes de reconnaissance de fomes tels que la classification des images  sont

très complexes en général. Le but de la classification et de regrouper les échantillons (image)

en classes homogènes selon un critère bien défini   Plusieurs classifieurs peuvent donner des

réponses  différentes  sur  l'attribution  d'un  pixel  de  l'image  à  la  classe  qui  lui  correspond  le

olus. Ceci est dû d'une oart à la aualité du contenu du oixel et d'autre oart à l'erreur soécifiaue

au  classifieur.  Cette  erreur  dépend  du  modèle  de  décision  du  classifieur  et  de  la  base  de

données utilisée Dour son at)orentissage.

TT.2. néfinition de f,lassifieur

Afin de classifier les différentes images de textures, un classifieur opère généralement

dans ] 'espace d'attributs de départ. Cependant, un nombre élevé d'attributs peut diminuer le

taux de bome classification de ces images et augmenter le temps de calcul.

Figure ll.1.Principe général de classif ication.
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La   construction       d'un   classifieur   pour   un   système       considéré,   nécessite   des

connaissances   à propos de celui-ci.  Ces connaissances   peuvent   avoir des   formes (images)

différentes dont les plus  importantes  sont:

•  La structure probabiliste  du système.

•  Des connaissances  acquises  par des experts humains.

•  Des modèles  fonctionnant correctement sur des systèmes  semblables.

•   Un ensemble de formes générées par  le système et leurs états correspondants.

Pour  construire  un  classifieur,  on  peut  utiliser  un  ou  plusieurs     de  çes    types  de

comaissance.  Puis on utilise les connaissances  disponibles,  plus le classifieur ne sera adapté

au système traité.

Dans de nombreuses   applications,  les   trois premiers   types de cormaissance   ne sont

pas  disponibles  ou  le  sont  partiellement.  Cependant,  le  quatrième    type  de  comaissance,

autrement  dit une base d'exemples,  est souvent  disponible.

La construction d'un classifieur est donc souvent  faite à partir d'une base d'exemples  et

les autres  types de connaissances   disponibles   servent généralement à choisir la méthode et

le modèle ou à perfectionner  le classifieur.

Le processus  de construction du  classifieur   est  donc un algorithme qui  s'adapte à un

svstème oarticulier en utilisant des exemoles générés oar celui-ci.   Ce orocessus   est nommé

apprentissage.

Une  fois le  classifieur   conçu,  nous avons besoin de connaître  ses performances pour

savoir  s'il  est  suffisamment    performant    pour  l'application  visée.  La  connaissance  de  ses

performances nous pemet également  sa comparaison avec d'autres méthodes.

Une  approche  envisageable    est  d'estimer  les  performances    du  classifieur  en    les

calculant à partir du modèle  théorique  utilisé et en remplaçant les paramètres manquants  par

des  estimations.  Cette  approche  donne     dans  la  p]upart     des  cas     des  estimations  trop

optimistes et s'avère souvent  très difficile voire impossible à réaliser. Une autre approche est

d'estimer  les performances  du classifieur  en   le testant sur des exemples  réels générés  par

le système.  Les vraies classes pour ces exemples doivent êtie comues pour pouvoir vérifier si

le classi±ieur  ±bnctionne correctement ou pas.
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11.3.1.. Base d'apprentissage et base de test

Comme  on vient de voir, l'estimation  des performances nécessite des exemples. 11 est

évident     que   ces   exemples     ne   doivent   pas   être     les   mêmes   que   ceux  sur   lesquels

l'apprentissage    est  effectué,    sinon    les  perfomances    estimées  vont  être  sûrement    trop

optimistes  puisque    le  classifieur  a  déjà  appris  ces  exemples    au  cours  de  sa  construction.

Nous avons donc besoin de certains exemples pour l'apprentissage  et d`autres pour le test.

L'ensemble  des exemples utilisés pour l'apprentissage  est nommé  base d'cppre7?fJ.sscrge

et noté par XA. L'ensemble   des exemples   utilisés pour  tester  le classifieur est nommé base

de test el noté par XT.

Si le nombre d'exemples  disponibles  est limité, on utilise souvent  une partie de la base

disponible comme base d'apprentissage et le reste comme base de test.  On considère que la

vraie classe  Wvm,.e est comue pour chaque exemple de la base d'apprentissage  et de  la base

de test.

L'ensemble   des exemples   de la base d'apprentissage qui  appartiennent à la classe   w,`

est noté par:

X££  =  {X  € XA|Wt„a£e  =  W£}                                                    (11.1)

L'ensemble des exemples de  la base de test qui appartiennent  à la classe w,. est noté par

X#f.

X*£  =  |X E X-J |Wt"ak  =  Wz.J

base de dormée dtsporLlble

La base d'apprentissage La base de test

Figure ll.2.La base de données.

(ll. 2J
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II.3.2..Types d'informations fournies par les classifieurs

Les réponses  foumies par les classifieurs  peuvent être divisées en quatre  types:

Type Classe : La réponse du classifieur  est une classe.   11 considère  que  la  forme d'entrée r

appartient  à cette classe.

Type Ensemble : La réponse du classifieur est un ensemble   de classes.   11 considère que la

forme  x  appartient à une des classes  de cet ensemble,   mais  il ne donne aucune  indication

supplémentaire qui pourrait nous  aider à discriminer pami ces classes.

Type Rang :  La réponse   est un classement   sur   toutes   les classes ou seulement   sur une

partie des classes.  La classe mise au premier rang du classement est la classe qu'il considère

comme la plus probable pour  la r fome   et la classe du demier   rang est la classe la moins

probable.    Le  classifieur  indique   ce classement  en  domant  comme  sortie un vecteur   des

rangs,   de taille JVw.

Type Mesure : Le classifieur  dome, pour toutes les classes,   des mesures qui    indiquent en

quelque sorte,  directement ou   indirectement,   à quel degré   le classifieur considère   chaque

classe comme la vraie classe de r. La  sortie du classifieur  est donc un vecteur de mesures  de

tailleA/w[17].

11.4. Les  outils de classification

Les algorithmes de classification peuvent être répertoriés de plusieurs manières (Voir

figure  H.3).  Un  premier  critère  est  le  niveau  de  supervision,  c'est-à-dire  l'importance  de

l'intervention de l'utilisateur dans le processus de classification.

11 est également possible de séparer les algorithmes paramétriques  associés à un modèle

probabiliste  des algorithmes non paramétriques[18].
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§upewi§ée          Paramétrique       Non §üpëwi§ée

Plus proche  ,,.,
voisin       .``/

f
'

i

Séparateurà    j°   Maximumde
vaste marge

Përcept

vraisemblariee

multi-couches

Mélange de
gaussiennës

K-means     \`.\
'\

Carte§ de
Kohonen

d;'cia§§ification   f,r/
+yJ     hiérarchiquë_r`'

#,J¢,
^Ü-,.JÙJJ

Figure ll. 3.Classif ii cation des outils de classi.f iication T:18|.

n4.1. Classification non supervisée

Dans le cas d'une classification non supervisée, l'image est partitionnée sans utiliser de

connaissance a priori (nombre de classes, ensembles d'échantillons déjà étiquetés).

De tels algorithmes de classification analysent la répartition des données au sein de leur

espace de représentation de sorte à déteminer des groupements naturels correspondant à des

zones de forte densité.  Ces outils sont très prisés,  principalement parce que 1'acquisition de

vérités terrain précises (un processus long et délicat) n'est pas systématiquement possible.

11  existe  principalement  deux  grandes  familles  d'approches  :  les  classifications  par

partitionnement et les classifications hiérarchiques.

La première considère que l'espace de représentation est divisible en un nombre fini de

régions disjointes où toutes les observations appartiennent à la même classe. L'algorithme K-

means [19] est le représentant le plus répandu de cette famille.  Son objectif est de panitionner

un  ensemble  de  n  observations  (x] , #2 ,..., x„)  en  k  groupes  (G] , G2  ,...,  GÆ  )  tout  en

minimisant la somme des distances à la moyenne :

argminÉ|*FG,,,r,-"2#,=h£zG,„               (Jï3,

Les  algorithmes  de  classification  ascendante  ou  descendante  hiérarchique  génèrent,

respectivement par fiision   ou par division, une suite de panitions des   observations allant de
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la partition  mono classe, où la même classe englobe la totalité des observations, à la partition

où chaque observation correspond à une classe.

L'objectif  de     ces  outils  est  de  proposer  à  l'analyste  de  choisir  manuellement  ou

automatiquement la partition de classe la plus réaliste.  11 en existe plusieurs variantes qui se

distinguent  essentiellement  par  leur  critère  de  fiision  ou  de  division  des  classes  (distance

euclidieme, angle spectral, etc.).

H.4.2. Classification supervisée

L'approche supervisée consiste, à partir de plusieurs échantillons de l'image  cible (que

1'on  appelle  également  données  d'apprentissage)  représentatifs  de  chacune  des  classes,  à

élaborer  un  modèle  (probabiliste,  géométrique  ou  structurel)  à  partir  duquel  1e  reste  des

éléments de l'image cible seront étiquetés.  La pertinence du résultat de classification est en

grande partie déterminée par la représentativité des données d'apprentissage,  qu'il n'est pas

forcément  évident  de  rassembler  de  manière  précise  et  qui  dépendent  le  plus  souvent  de

l ' information thématique recherchée.

Parmi  les méthodes non paramétriques  le procédé le plus  simple est  celui  des   k plus

proches voisins [20]. Ce demier consiste à assigner au pixel étudié la classe  majoritaire parmi

les k échantillons aui lui  sont le olus oroche dans le nuage   de Doints considéré.  Ce orocédé

est simple mais une base d'apprentissage trop   grande a tendance à augmenter très fortement

les temps de calcul.

Plus  récent,  l'algorithme  des  Séparateurs  à  Vastes  Marges  [21]  (SVM)  utilise  des

hyperplans  pour  séparer les  classes  au  sein  de  l'espace  de  représentation  des  données.  Sa

complexité est également dépendante de la taille de la base d'apprentissage.

Les réseaux de   neurones multi-couches QÆulti-Layer Perceptron) [22] constituent une

autre  approche  de  classification  supervisée  non  paramétrique.  Ces  réseaux  sont  constitués

d'un  minimum  de  trois  couches  de  neurones.  Afin  de  paramétrer les  poids  associés  à ces

demiers, l'algorithme d'apprentissage le plus répandu est cette fois-ci la rétro propagation du

gradient.

Enfin,     les     outils     de     classification  supervisée  paramétriques     déterminent     les

fi.ontières de décision entre classes grâce à un modèle probabiliste défini par apprentissage.

Partant de ce modèle, la phase de prédiction pemet a].ors d'associer   une classe au reste des

pixels de  l'image.  L'exemple typique  est  la classification   par maximum  de vraisemblance
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[23] .qui  associe  une  loi  de  probabilité  conditionnelle  présumée  gaussienne  à  chacune  des

classes considérées, auxquelles vont   correspondre une zone de probabilité maximale au sein

de l'espace vecteur.

Le schéma présenté sur la figure 11.4 illustre de manière générale la méthode de

classification  supervisée.

Aoorentissage
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Figure ll. 4.La classifiiication supervisée.

Cette méthode est divisée en deux phases successives [24] :

•:.   l'apprentissage,     a  pou  but  de  construire  des  classes  à  partir  de  l'ensemble  des

prototypes (également appelé ensemble d'apprentissage)[25].  Pour   cela,  les textures

présentes  dans  les  images  prototypes  sont  décrites  par  un  ensemble     d'attributs.

Chaque  texture  est  alors  représentée  par  un  vecteur  d'attributs  dans  un  espace

d'attributs.    Un   classifieur   est    ensuite   élaboré   afin    de    déteminer    la   classe

d'appartenance d'une image en fonction de ses caractéristiques.
•:.   la classification,   consiste à appliquer les règles de classification déteminées lors de

l'apprentissage afin de classer l'image de la texture à contrôler.

11.5. Méthodes de classification

On distingue  principalement deux approches de la reconnaissance des formes :
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.  .     les  méthodes  statistiques   :  l'extraction  des  caractéristiques  produit  des  valeurs

numériques  qui  sont  confi.ontées  aux  modèles  statistiques  caractérisant  chaque

classe.

•     les méthodes structurelles (ou syntaxiques) :  l'extraction des primitives produit des

valeurs symboliques et des   relations qui font 1'objet d'une analyse structurelle ou

syntaxique. Les deux approches sont complémentaires et peuvent être combinées.

Les     méthodes  de  classification  ont  pour  but  d'identifier     les  classes  auxquelles

appartiennent des  objets   à  partir   de   certains  traits   descriptifs.   Elles   s'appliquent   à  un

grand   nombre   d'activités   humaines   et   conviennent   en   particulier   au   problème   de   la

orise      de      décision   automatisée.      La     orocédure      de     classification      sera      extraite

automatiquement  à  partir  d'un ensemble d'exemples. Un exemple consiste en  la description

d'un    cas  avec    la  classification  corresDondante.  Un  svstème  d'aoorentissage  doit  alors.  à

partir de cet ensemble d'exemples,  extraire une procédure de classification.  11 s'agit en effet

d'extraire  une  règle  générale  à  partir  des  domées  observées.  La  procédure  générée  devra

classifier correctement   les exemples de l'échantillon   et   avoir   un   bon   pouvoir   prédictif

pour  classifier  correctement  de  nouvelles descriptions.

Les méthodes utilisées pour la classification sont nombreuses, citons : 1a méthode des

Machines à Vecteurs  Supports (SVM),  les Réseaux de Neurones,   K Plus Proches Voisins

a{PPV),  etc. Nous présentons dans cette   mémoire   une   étude   détaillée   de   la   technique

KPPV.     Cette     méthode     a    montré     son  efficacité     dans     de     nombreux     domaines

d'applications    tels    que    le    traitement    d'image,    la  catégorisation    de    textes    ou    le

diagnostiques   médicales,   et   ce   même   sur   des   ensembles   de données de très grandes

dimensions[26],

H.5.1. Méthode Bayésienne

L'approche  du  maximum  de  vraisemblance  considère  le  vecteur  de  paramètres aj

comme une valeur fixe mais inconnue et essaie d'estimer la valeur qui est la plus cohérente

avec des exemples disponibles.

L'approche Bayésienne en revanche considère le vecteur de paramètres 0,. comme une

variable  aléatoire.  p(G/)  la  densité  de  probabilité  a  priori  de  G,.,   est  supposée  connue  et

contient  toutes  informations  qu'on  pourrait  avoir  à  propos  de 8,.    avant  l'observation  des
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exemples. L'observation de la base d'exemples nous permet d'améliorer notre comaissance à

propos de o,. et d'obtenir une nouvelle densité de probabiljté p (Oj.|X#,.) à panir de la densité

a priori p(6,.) en utilisant la formule de Bayes :

p (GJ.,X#J.)  =
p(x#,.,G,.)p(G,.)

fp(XAwj|sj)p(Bj)doj
(11, 4)
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Comme  dans l`approche du maximum  de vraisemblance,  on peut écrire :

7Lf

p(X#,.lo,.)=||p(xklGj.)
k=1

(11. 5)

Et la connaissance de la forme paramétrique  des p(rÆ|fl/) nous permet de calculer les

densitésp(O/.|X#/.).

A la différence   de l'approche   du maximum de vraisemblance,  l'approche Bayésienne

n'essaye   pas  de trouver une  seule  valeur aj qui  optimise un critère  quelconque   et l'utilise

pour calculer   les densités p(x|w,.).  Elle calcule les densités p(x|w,.) en intégrant  sur   toutes

les valeurs de G,. :

p(x|XSjj=j'p{x,O,.|X€jjdo,. (11. 6)

H.5.2. Machines à vecteurs support (SVM)

La   méthode   "Machines  à  vecteurs   supports"   (SVM,   de  1'anglais   Support  Vector

Machines  (SVM``.  oroDosée  oar  Vaonik  en  1995r27l.  a  initialement  été  définie  i)our  un

problème de discrimination à deux classes.  De manière simple,  il  s'agit  de construire,  dans

l' espace des attributs, un hyper-plan séparant les points-image représentatifs des prototvpes de

chacune  des  deux  classes.  Cette  technique,  également  appelée  méthode  des  séparateurs  à

vastes marges, repose sur deux idées clés : la notion de marge maximale et la notion de noyau

[28].
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Chaque  exemple  doit  être  représenté  par  un  vecteur  de  dimension JÎ .  La  méthode

cherche     alors  l'hyperplan   qui   sépare  les   exemples  positifs   des   exemples  négatifs,   en

garantissant  que   la  marge  entre le  plus  proche  des  positifs  et  des  négatifs  soit  maximale.

Intuitivement,  cela    garantit  un  bon  niveau  de  généralisation  car  de  nouveaux  exemples

pouiTont ne pas être trop similaires à ceux utilisés pour trouver l'hyperplan mais être tout de

même situés fi.anchement  d'un  coté  ou  l'autre  de  la  fiontière.

L'inconvénient  des  SVM  est  le  choix  empirique  de  la  fonction  novau  adaptée  au

problème.  Un deuxième  inconvénient  est  le temps  de  calcul  qui  croit  de façon cubique  en

fonction du nombre de domées à traiter [29].

Le principe de la technique SVM est représenté dans la figure ci-dessous (figure 11.5) :

Figure ll. S.Principe de la technique SVM.

H.S.3. Analyse discriminante descriptive

L'analvse discriminante descriptive est une méthode statistique supervisée qui.  à partir

d'un  jeu  de  N observations  décrites  par A4 variables  et  réparties  en  K    groupes,  vise  à

déterminer l'espace de représentation des données qui séparera au  mieux les K groupes. Cette

méthode est essentiel]ement géométrique et ne repose  sur aucune hypothèse probabiliste [18].

Soit7Î,. ,  j €  { 1 ,..., K}  le nombre d'échantillons appartenant au groupe j..  #]  correspond

au centro.i.de des échantillons du groupe j. et   Wç   est la matrice de covariance de ce demier.

L'objectif de l'algorithme est de détemiiner une série  d'axes non corrélés deux à deux

qui  discriminent  au  mieux  les  individus  de  groupes  différents  tout  en  rapprochant  les

individus  de  même  groupe.  Pour cela,  nous    considérons  deux  matrices  de  dispersion.  La

matrice de dispersion intraclasse :

1tÉ-w   -ri--È` n,w ,
\11.1    )
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Ì
1

I
]
I
I
I
I
I
I

I

I

I

I

I

I

ç_h_pjtre_II Clqssifiî_g_tig_P_`_4g±__d_g_n_n4É3±

.     Correspond à la moyenne pondérée des matrices de covariance de chaque classe   et

représente  la  dispersion  moyenne  des  individus  d'une  classe  autou  de leur   centro'i.de.  La

matrice de dispersion inter-classe :

1     é    _-`  ....  \r/..B   -+`±\-f-Ll{P , -P\)L  {p , -ü\) '  TT    0\
\J1.0  )

Où   4. = ±£"    cst ic ccritrûi.de de i'ensemble des échantillons, représente la  dispersion
N '`=1

moyenne entre centroïdes de classes différentes`

On recherche ainsi #, un vecteur directeur de l'espace tel que £fr   8„  soit maximal et wT

urBu
W:    soit  minimal.  Cela  consiste  à  maximiser    ;;Fp;  ,  où  y = 8  +  W est    la  matrice  de

dispersion totale, ce qui revient à résoudre l'équation suivante :

v-LBu=Àu (11 .9)

Au final, les axes recherchés sont ainsi les vecteurs propres correspondant aux  valeurs

propres non-nulles de la matrice  y -1 8.  Dans le cas où N > A4 > K,  il   existe K -  1  axes
discriminants.

Cette méthode a l'avantage d'être rapide et de tenir compte des classes de  l'image dans

sa recherche d'axes discriminants.  Cependant, elle nécessite de ce   fait la connaissance d'un

ensemble d'échantillons pour chaque classe et peut être  prise en défaut si les classes ne sont

pas assez uniformément réparties dans l'espace   initial,  notamment lorsque deux classes ont

une moyenne très proche.

H.5.4. Réseaux de neurones

Les réseaux  de neurones,  foftement  inspirés par  le  système nerveux biologique,  sont

composés   d'éléments   simples,   appelés   neurones,   répartis   sous   fome   de   couches.   Ces

éléments  sont   comectés   entre   eux  par  des   liaisons  affectées   de   poids   (les   synapses).

L'apprentissage de ces poids est effectué de sorte qu'à chaque vecteur d'attributs sélectionné
^-.

y"  présenté à   l'entrée du réseau,  corresponde en sortie la classe C'.à laquelle le prototype

wZ.'J. correspondant  appartient.
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La  figure  11.6  illustre  la  structure  d'un  neurone  artificiel.  Chaque  neurone  reçË!Èi  Œ#s

valeurs provenant des neurones en amont via ses connexions synaptiques et traite ces valeurs

via une  fonction  de  combinaison.  Le résultat  de la  combinaison  est alors transformé par la

fonction d'activation pour produire sa sortie. Cette fonction permet# fiffiüiller le résultat pou

obtenir une sortie binaire.

Le  réseau  de  neurones  le  plus  populaire  est  le  perceptron  multicouche  (Multi-Layer

Perceptron (^ÆP)).  Sa structure est simple : il est constitué de plusieurs couches de neurones

(une couche d'entrée, une couche de sortie et une ou plusieurs couches cachées) entièrement

comectées  entre  elles  [30].  Pour-ce type  de  réseau,  la  fonction de  combinaison renvoie  le

produit scalaire entre le vecteur des entrées et le vecteur des poids  w = [W1 ,..., 7yz7r .

Figure ll. 6. Structiire d 'un neurone artif iciel.

11 existe de nombreux aütres types de réseaux de neurones disponibles à ce jour, comme

par   exemple  les  réseaux  à  fonction  raqa|e  (Radial  Basic  Functions  (RBF)),  qui  ont  pour
architecture  celle des À4[P et pour fonction d'activation une gaFssienne.

H.5.S. K-plus proches voisins
/`

C'est  une  méthode  non    paramétriq,u%:}/étaient    basée    sur    l'existence  des  lois  de

]Pnr:ob:bpï][:tt:;::8:::a:tréfïéersab::SedToa:[e°n::f;'Ïa``eÈ:r:[caésds:rseA::Utdee:]]ssïos;Cveeftr:]:e°s::ïast:::Cedee]S:
..!

loi   de   probabilité   ou   de   celle   des   .probabilité`s   a   posteriori.   Parmi   les   estimateurs

usuels,  on  distingue  l'estimateur  de  Parzen  et[,ïrï*estimateur  des k,-plus proches voisins (k

- ppv).
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Figure ll.7.principe de k-plus proche voisin ft-ppv) .

H.5.5.1. Règle des k -plus proches voisins (k-ppv)

Le  principe  de  la  règle  des  k-ppv  est  d'affecter  Xu à  la  classe  majoritairement

représentée  pami ses k-plus proches  une nouvelle observation  voisins.

En réalité, La manière la plus simple d'élaborer cette règle, est de mesurer la distance

entre la  nouvelle  observation  et   chacun  des  vecteurs  de  l'ensemble  d'apprentissage. La

nouvelle observation sera alors affectée à la classe majoritairement représentée parmi ses k-

ppv.  La définition de la notion de plus proche voisip+ est liée au choix d'une distarice.

/   T,pe k-PPV n£rpqcîtant qfiiilamAnt .

-     Unentierk

-     Une base d'apprentissage

-     Une métrique pour la proximité

Exemple :

>   Dans l'exemple suivant (figure 11.8), on a 3  classes et le but est de trouver la

valeur de la classe de l'exemple inconnu x

>   On prend la distance Euclidienne et

K=5 voisins

>   Des 5 plus proches voisins, 4 appartiennent à a)1 et  1  appartient à Œ3, donc x

est affecté à a)1, la classe majoritaire.
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H.5.S.2. L'aigorithme K-ppv

Une  nouvelle   obser'v.atiûri  clâssée  daris  la  classc  d'appartcriaricc  dc  l'ûbscrv.atiû-i-L  dc

l'échantillon d'apprentissage qui lui est la plus proche, au regard des covariables utilisées. La

détermination de leur similarité est basée sur des mesures de distance.  Formellement,  soit £

l'ensemble de données à disposition ou échantillon d'apprentissage :

£   =  t(J,,X),j  =  1 ,..., „£) ( J, . 1 0 )

Où  );]  €{1 ,...., c}   dénote   ia   ciasse   de   i`individu   /.   et  ie   vecteur     Jr,  =(x,]r ..., x,p)

représente les variables prédicatrices de l'individu j.  La détemination du plus proche voisin

est  basée  sur un  fonction  distance  arbitraire  d(.).    La  distance  euclidienne  ou  dissimilarité

entre deux individus caractérisés parp covariables est définie par:

d«Xnx2y.,Xp),(U„U2,.`.,Upyù = J(X\-U\)2 +(X2 -u2)2 +...+(xp ~up)2               (||.|Ï)

Ainsi,  pour une nouvelle  observation  (y,  x)  le  plus  proche voisin  (y  (1),  x  (1))  dans

l' échantillon d'apprentissage est déterminé par :

cJ(x,x(]))=min,(c7¢,x,)}

>   AJgorithme des K-plus proches voisins:

(11.12:)
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Début

Fin

Pour chaque (exemple (x', c)  E lj) faire

Calculer la distance D(x, x')

Fin pour

Pour chaque {x'  € kppv(x)} faire

Compter le nombre d'occurrences de chaque classe

Fin pour

Attribuer x à la classe la plus fréquente

11.6. Evaluation de la classification

ClassifiÆptiq_P__49_5±ËÉËï

H.6.1. Validation croisée

Une des méthodes les plus utilisées en pratique est la validation croisée. Elle repose sur

l'idée d'un découpage (aléatoire) des données en deux sous-échantillons.  Supposons dans un

premier  temps  ce  découpage  fixe.   On  utilise  la  première  partie  des  données  (appelée

échantillon d'apprentissage, de taille Ne) pour construire une estimation de la « vraie » courbe

avec  chacun  des  modèles  en  compétition.   Ensuite,   avec  les  données  restantes  (formant

l'échantillon de test, de taille Nv=#-Ne),  on évalue la qualité de chacune des estimations en

les comparant aux valeurs observées.

La raison fondamentale pour laquelle cette méthode fonctionne est l'indépendance entre

échantillon  d'apprentissage(entrainement)  et  échantillon  de  validation.  Ainsi,  on  ne  sous-

estime pas l'erreur d'estimation des modèles les plus complexes,  11 reste cependant un léger

biais, car un estimateur fondé sur Ne domées est moins perfomant que s'il pouvait en utiliser

#>Ne. Pour obtenir une méthode de choix de modèles optimale, Ne doit être aussi proche de n

que possible.

Une deuxième faiblesse de cette méthode est qu'elle repose fortement sur le choix d'un

découpage,  d'où une grande incertitude dans évaluation de la qualité de chaque modèle.  En

pratique,   on   fixe   la   valeur   de   Ne,   puis   l'on   choisit   aléatoiremeiit   8   échantillons
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d'apprentissages (8>/), et l'on évalue la qualité de chaque modèle en effectuant une moyenne

sur ces B  découpages (figure H.9).  C'est pourquoi l'on parle de validation « croisée ».  Pour

des raisons de temps de calcul, on ne peut pas considérer tous les découpages possibles.

5 validations
croisées

5 validations
croisées

Apprentissage

ft±st1-I-J[
;ï?       Tj,.; u n.t`,,,          o

i',--."ïs=,J

Apprentissage

Figure.II.9.Estimation par validation croisée (K-fold cross-validation).

Son  mécanisme  est donné par les étapes suivantes : [33]

•    Partitionner   l'ensemble   d'apprentissage   en   k partitions égales.

•     Appliquer  l'apprentissage  sur  les  k-1  partitions  et  utiliser  la  kème    partition  pour

tester.

•    Répéter  ce  processus  k  fois  selon  la  pemutation circulaire.

Ainsi,    l'erreur   obtenue    sera    égale    à   la    somme    des  erreurs  trouvées  dans  les

partitions.
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H.6.2. La courbe de ROC

La fonction d'efficacité du récepteur ou caractéristique de fonctionnement du récepteur

ou   caractéristique   de  performance  (d'un  test)  ou  courbe   sensibilité/spécificité  ou,   plus

fféquemment, la courbe ROC (de 1'anglais Receiver Operating Characteristic) est une mesure

de la performance d'un classificateur binaire,  c'est-à-dire d'un système qui a pour objectif de

catégoriser  des  entités  en  deux  groupes  distincts  sur  la  base  d'une  ou  plusieurs  de  leurs

caractéristiques.  Graphiquement,  on représente  souvent la mesure ROC  sous la forme d'une

courbe qui donne le taux de vrais positifs (sensibilité :  fi.action des positifs qui sont détectés

(correctement)) en fonction du taux de faux positifs (ftaction des négatifs qui  sont détectés

(incorrectement)) pour ce même groupe (figure 11.10).

Les courbes ROC fiirent inventées pendant la Seconde Guerre mondiale pour montrer la

séparation entre les signaux  radar et le bruit de fond.

Elles sont souvent utilisées en statistiques pour montrer les progrès réalisés grâce à un

classificateur binaire lorsque le seuil de discrimination varie.  Si le modèle calcule un score s

qui  est  comparé au  seuil S pour prédire  la classe  (c.-à-d.  (s < S)  + positif et  (s >= S)  +

négatif), et qu'on compare ensuite avec les classes réelles (Positif et Négatif), la sensibilité est

donnée  par  la  fi.action  des  Positifs  classés  positifs  (TPF),  et  l'anti-spécificité  (1  moins  la

spécificité  FPF)  par  la  ffaction  des  Négatifs  classés  positifs.  On  met  l'anti-spécificité  en

abscisse et la  sensibilité en ordomée pour former le diagramme ROC.  Chaque valeur de S

foumira un point de la courbe ROC, qui ira de (0, 0) à (1,1) (figure 11.11).

À (0,  0)  le  classificateur déclare  toujours  'négatif :  il  n'y  a aucun faux positif,  mais

également  aucun  vrai  positif.  Les  proportions  de  vrais  et  faux  négatifs  dépendent  de  la

population sous-jacente.

À  (1,  1)  le  classificateur  déclare  toujours  'positif :  il  n'y  a  aucun  vrai  négatif,  mais

également  aucun  faux  négatif.  Les  proportions  de  wais  et  faux  positifs  dépendent  de  la

population sous-jacente.

Un classificateur aléatoire tracera une droite allant de (0, 0) à (1,  1).

À  (0,   1)  le  classificateur  n'a  aucun  faux  positif ni  aucun  faux  négatif,  et  est  par

conséquent parfaitement exact, ne se trompant jamais.
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A  (1,   0)  le  classificateur  n'a  aucun  vrai  négatif  ni  aucun  vrai  positif,   et  est  par

conséquent parfaitement inexact,  se trompant toujours. 11 suffit d'inverser sa prédiction pour

en faire un classificateur parfaitement exact.

D-
D+

FNF+ t   "FPF

.*

Figure 11.10 .. FNF et FPF de la courbe de ROC.

Classification:

•     Variable implicite : Par exemple, règle de décision ou priors.

•     Variable changeante : Différent   valeurs pour la sensibilité et la sélectivité.

ideale Seuil laxiste

FPF

Figure 11.11 : Le seuil de la cc]urbe de R!OC.
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11.7. Conclusion :

L'étape   de   la   classification   est   une   étape   importante   dans   les    systèmes   de

reconnaissances. Ce chapitre est une introduction au domaine de classification des données. 11

présente les difïérentes méthodes de classification avec plus de détails sur la méthode K-PPV

ainsi que l'étape d'évaluation du Classifieur. Une bonne  méthode de  classification minimise

les   erreurs et augmente la robustesse du système de la reconnaissance parce qu'on prend la

décision à partir du résultat de la classification.
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111.1. Introduction

Dans ce travail,  l'objectif d'utiliser la classification est de vérifier la performance des

descripteurs de texture choisis   et  sélectionnés pour le modèle de texture et de   trouver les

classes appropriées aux images fournies au système. Afin de pouvoir évaluer notre méthode,

nous avons utilisé deux bases de données constituées des images de différentes textures.

111.2. Fusion d'informations ou combinaison d'informations

L'idée  de  combiner des  informations  venant  de plusieurs  sources  et  portant  sur un

même phénomène,  est une idée très  simple qui  vient naturellement à l'esprit.  Nous faisons

souvent cette combinaison dans notre vie quotidienne. Par exemple, un expert humain reçoit

l'information de plusieurs sources d'entrée, 1`assîmile et propose des conclusions.

En  fait,   l'idée  principale   de   la  fi]sion  de  données   est   de   combiner  différentes

informations relatives à un problème, les informations fiisionnées pouvant être de natures très

variées. Ces informations peuvent être des données provenant de sources différentes ou bien

présentant des caractéristiques différentes, extraites des mêmes données initiales. On  identifie

trois niveaux de fiision :  fi]sion au niveau des données,  fi]sion au niveau des caractéristiques

décrivant les données et fiision au niveau de la décision. Nous nous intéressons au deuxième

niveau.

111.3. Présentation des bases de données

Les  bases  d'images  de  texture  Brodatz  etuIUCTex  sont  considérées  comme  des

bases de référence car elles sont fi.équemment employées dans la littérature afin de comparer

expérimentalement les résultats de classification de textures obtenus par différentes méthodes

comme filtre de Gabor et GLCM avec l'algorithme de classification  k plus proche voisin (k-

ppv).  Les paragraphes  suivants  décrivent  ces bases  d'images  Œrodatz,UIUCTex)  car elles

seront utilisées pour présenter et comparer les résultats de notre travail[32].

111.3.1. Description de la base Brodatz

L'album  de  Brodatz  est  le  premier  standafld  pûür ltévaluation  des  algorithmes  de

texture  tels  que  la  classification,  la  segmentation,  Ia reconnaissance  d'objets,  etc.  La base

«Brodatz »  est un ensemble de l'album composéÊ de  112  classes.  La Figure 111.1  donne un

exemple sur les différentes classes de cette base. NÛus avons utilisé 32  classes,  la taille des

images est de 640 x 640 pixe]s en fomat GH.
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.        Cependant,  le nombre d'échantillons pour chaque classe de textures est faible.  C'est

pourquoi,  la plupart des auteurs qui utilisent cette base  d'images  sont amenés  à diviser les

images en "imagettes" afin d'augmenter le nombre d'échantillons.

Figurelll.1. Exemples d'image des ±exïures de Brodatz r3:34|.
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m3.2. Description de la base  UIUCTex

La base de données d'UIUCTex  contient 25 classes de texture avec 40 images par classe. Les

textures  sont  vue  sous  différents  échelles  avec  des  changements  des  déformations  et  des

variations d' apparence. Figure 111.2 présente quatre lmages d'échantillon par classe,  chacune

montre une surface texturisée vue à des positions différentes.

111.4. Implémentation et résultats

H.4.1. Extraction des caractéristiques

L'extraction de caractéristiques de texture est la phase élémentaire de la classification et la

segmentation de texture. De bon résultat à cette  étape facilitent les étapes suivantes.

m.4.1.l. Filtre de Gabor

Les images sont divisée en imagettes de taille 128xl28 (on aura pour chaque image 16

imagettes).  On  a  utilisé  le  filtre  de  Gabor  décrit  dans  le  chapitre  1  par  l'utilisation  de  6

orientations (o°, 3o°, 6o°, 9o°,  i2o°,  i5o°) et 5 fiéquences.

Après l'application des filtres de Gabor, nous obtenons des coefficients qui décrivent

la texture de  l'image.  Pour chaque paire  de fréquence et  d'orientation on a un nombre  de

coefficients de la même taille que l'image, c.-à-d., nous avons 128xl28x5x6 coefficients pour

chaque   image.   L'utilisation   de   ce   nombre   de   coefficients   n'est   pas   pratique   pour  la

classification.  Pour  cette  raison  nous  avons  choisi  d'utiliser  deux  paramètres  pour  chaque

image : la moyenne  d'amplitude  et l'énergie des coefficients de Gabor. De ce fait on aura

donc 60 caractéristiques pour chaque image (5*6*2=60).  Les  figures HI.3,  IH.4,  IH.5,  111.6,

111.7  donne  les  résultats  de  l'application  des  filtres  de  Gabor    sur une  image  de  la    base

Brodatz. Avec les orientations 30° ,60°,90°,120°,150° (de haut en bas).
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T01 (bark)                 T02 (bark)                    T03 (bark)                   T04 (wood)             T05 (wood)

T06 (wood)                   T07 (water)             TOS Œrantie)               TO9 (marble)

Tl 1 (stone)               T12 (gravel)                T13 (wall)                   T14 (brick)

T16 (glass)                  T17 (glass)                  T18 (carpet)                T19 (carpet)

T21 (paper)                 T22 (fiir)                   T23 (fabric}                 T24 (fabric)

T10 (stone)

T15 (brick)

T20 (fabric)

T25 (fabric)

Figure.HI.2. 4 échantillons de chaaue classe de texture de la base UIUCTexr351.
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L'image D31 de la base Brodatz L'image après le filtrage

Figure lll.3.L'image D31 après le filtrage

Figure 111.4. ALmplititde des filtres de Gabor
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Figure 111. 5.Partie réelle des filtres de Gabor

11HH
11HH
HEE
HEEE

IIH
IIH

Figure 111.6. Amplitude de l'image
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Figure lll.7.Partie réelle de l'image

ETT.4.1.2. La matrîce de co-occurrence

Le    deuxième    descripteur    d'image    utilisé    est    la    matrice    de    co-occurrence

introduit  par Haralick [7] . 11 permet de décrire la fréquence relative avec laquelle deux pixels

séparés par une distance D  sous   angle  0  se produisent dans une image en niveaux de gris

Œigure.III.8).

L'utilisation  d'une approche  statistique comme la matrice de co-occurrence aidera à

foumir des informations sur la position relative des pixels voisins dans une image.

On a divisée les images en imagettes de taille 128xl28 (chaque image est a divisée en

16 imagettes). On utilise les paramètres suivants :

•     Distance(1,2,3,4).

•     orientation (0°, 45°, 9oo,  i35o).

La figure 111.9 montre les rapports spatiaux des pixels qui sont définis par ce choix, où

D représente la distance du Pixel d'intérêt.
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>   l'exemple suivant explique la méthode GLCM dans la base de données UIUCTex.I
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10 9 10 13 10 11 21 10 11 15

9 14 15 7, 7 18 17 14 8 21

10 15 20 10 11 17 8 13 8 10

13 7 10 14 12 6 16 10 13 17

10 7 11 12 24 13 13 12 15 16

11 18 17 6 13 20 15 7 19 11

21 17 8 16 13 15 10 16 17 12

10 14 13 10 12 7 16 12 10 7

11 8 8 13 15 19 17 10 16 19

15 21 10 17 16 11 12 7 19 18

Matrice GLCM

Contrast 683.5103 1.3040e+03

Comelation 0.8723 0.7557

Ener8y 7.415e-05 5.561e-0.5

Homogeneity 0.1257 0.0955

Figure 111.8. La méthode GI,CM dams la base de domées UIUCTex
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Figure.III.9. Voisinage d'un pixel selon 4 directicms principales et 3

l'extraction des matrices de co-occurrences

Les   matrices   de   co-occurrences   contiennent  une   masse   importante  d'informations

difficilement manipulable.  C'est pour cela qu'el}e n'est pas utilisée directement mais à travers

des mesures dites paramètres d'Haralick : On a calculé 4 caractéristiques :

•:.   Énergie (voir l'expression 1.5 de chapitre 1).

•:+   Homo£énéité locale (voir l'expression 1.6 de chapitre 1).

•:.   Contraste (voir l'expression 1.3 de chapitre 1).

•:.   Corrélation  (voir l'expression 1.4 de chapitre 1).

m4.2.Résultats et discussions

Nous  avons  testé  les  deux  méthodes  d'extraction  de  caractéristiciues :  1es  filtres  de

Gabor et  les  attributs de Haralick  extraits de  la matrice de  GLCM.   Pour évaluer les deux

méthodes  en temes  de  classification  des  images  texturées,  nous  les  avons testés  sur  deux

bases d'images de texture différentes en utilisant la méthode de classification K-PPV.

L'évaluation de la classification est effectuée par deux méthodes :

>   La  validation   simple :   en  divisant  l'ensemble   des   échantillons   en   deux  parties

aléatoirement, une partie pour l'apprentissage (80%) et une partie pour le test (20%).
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>   La  validation  croisée :   en  divisant  l'ensemble  des  échantillons  en  quatre  parties

aléatoirement, pour chaque itération (4 itérations) une partie est utilisé pour le test et

les 3  autres parties sont utilisées pour l'apprentissage,  1'erreur de classification est la

moyenne des 4 erreurs obtenues pour les 4 parties de test

Les  résultats  de  la  validation  simple  et  croisé  sont  présentés  sur  les  tableaux  suivante

(1,2,3,4,5,6,7,8)pour la base de domé UIUCTex pour les paramètres suivants

•    La distance utilisée pour calculer la matrice GLCM

•     Le niveau de quantification du niveau de gris N

•     Le k=1,3 qui spécifie le nombre de voisins retenus pour le classifieur KNN

Les résultats sont exprimés en temes du taux d'erreurs(%)

Base dedomées La méthode utilisée 1NN 3N

BRODATZ

GLCM Œ=256, d=1, 2, 3, 4) 23.36 28T3T8___         _

Gabor 19.13 20.58

Gabor et GLCM   0V=256, d=1, 2, 3, 4) 19.82 19.89

Tableaiu.III.1. 4 Validation croisée œrodatz)

Base dedomées La méthode utilisée 1NN 3_ffl_________

UmcTex

GLCM Œ=256, d=1, 2, 3, 4) 35.55 39.60

Gabor 11.15 15.73

Gabor et GLCM   Q¢=256, d=1, 2, 3, 4) 11,33 14.90

Tableœu.III. 2. Validation croisée (UIUCTex)
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GLCM Base des données 1E" 3-
N= 8, d=1, 2, 3, 4 uiuctex 1.0000e-01 0.20

brodatz 0.78 0.78

N= 16, d=1, 2, 3, 4 uiuctex 3.33 5.50

brodatz 4.69 4.69

N= 64, d=1, 2, 3, 4 uiuctex 28.58 33.25

brodatz 8.59 10.94

N= 128, d=1, 2, 3, 4 uiuctex 35.25 39.07

brodatz 10.16 10.35

N= 256, d=1, 2, 3, 4 uiuctex 35.35 40.78

brodatz 10.16 10.51

GaborNiveaudegris:256 Uiuctex 35.35 40.78

brodatz 19.13 20.27

Tableau.HI.3. 4 validaiion croisé par les méthodes GLCM et Gabor sur Brodatz et UIUTEX

d-1

N-8 N-16 N-32 N-64 N-128 Gabor

1N 8.33 9.38 12.50 14.58 16.67 9.32

3N 11.43 10.42 15.63 17.71 18.75 11.46

Tableœu.III. 4.Valiation simple œrodatz)
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d-1

N-8 N-16 N-32 N-64

1N 7.29 8.33 9.38 10.42

3N 9.38 10.42 14.58 12.50

Tableau.III. 5.Valictiion simple ffiision Gabor + GLCM) œrodalz)

d-1

N-8 N-16 N-32 N-64 N-128 Gabor

1N 11.13 34.88 43.13 53.31 54.63 11.13

3N 16.38 44.25 51.38 50.96 59.50 16.38

TableŒu. III. 6.Valiation simple (UIUCTex)

d-1 d-2
Ld-1,2_ri-8

0 0 0

N-16 0.39 0.98 1.17

N-32 3.13 6.64 4.88

N-64 7.23 10.94 7.03

N-128 13.48 12.89 9.96

Tablea[u.III. 7.Valiation croisée Œrodatz)
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d-1 d-2 •d-1,2

N-8 0 0 7. 5 e-002

N-16 0.35 0.98 2.43

N-32 6.33 11.30 4.27

N-641 24.32 28_23 29.48

l  N-1281
42.40 44.05 41,03

Tableau.III. 8.Valiati on croi sée (UIUCTex)

D'après les résultats obtenus, on peut conclure que :

•    La performance du classifieur lNN dépasse celle du 3NN à cause de la similarité de la

texture pc}ur les classes différeLnLtes.

•    Les résultats montrent que la distance entre les pixels et le niveau de gris utilisés dans

lp r.alr.iil  flp la Ïti.attir,e rTT ,r.hÆ neiivent   affp.r.tp,r lp taiix ri'errpiir

•     La distance spatiale entre les pixels  est peut être changé selon les images  et le type

d'aot}lication désiré.  Elle  déDend  de  la distance  soatiale  aui  donne une  signification

aux paires des pixels

•    Pou la nôtre implémentation, les meilleurs résultats sont obtenu avec la distance égale

à un (d=l) (avec les 4 orientations)

•     Les  niveaux  de  gris  N=8,   16  utilisés  dans  la  matrice  GLCM  donne  les  meilleurs

résultats en temes de classification, parce qu'à ce niveau peu de niveau de gris sont

quantifiés et visualisé par rapport aux niveaux de gris présenté sur les images allant de
U a Z3Ô.

•     Les filtres de Gabor doment des bons résultats pour la classification. L'efficacité des

filtres   de   Gabor   est   prouvée   dans   plusieurs   domaines   et   c'est   le   cas   pour  la

classification. En effet, cette méthode peut caractériser les différentes fomes contenu

dans l'images et pou des échelles différentes à cause de l'utilisation des 6 orientations

et les 5 fi.équences différentes ce qui donne des informations précieuses  sur la texture

orésenté dans 1'image.
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•.    La fiision entre les deux méthodes GLCM  et Gahor neut.  1égèrement  rédiiire le tai]x

d'erreur et améliorer la classification.

•    Les deux méthodes sont des très bons outils pour l'extraction   et la caractérisation de

la texture  à cause de  leurs  capacités   de  discriminer  entre les  différentes  classes  de

texture.

•     Cette  capacité  est  illustrée  sur  les  figures  111.10  qui  visualisent  les  caractéristiques

utilisées en deux dimensions   pour les différentes classes de texture des deux bases de

domées. Le regroupement des classes dans des zones separées donne une idée sur la

discrimination des caractéristiques utilisées.
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Figure 111. 10. Visualisation des caractéristiques en 2D
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111.5. Conclusion

Nous   avons   présenté   dans   ce   chapitre l'implémentation et les résultats de notre

travaille.

La  matrice  de   co-occurrence et les filtres de Gabor sont utilisés pour caractériser la

texture. Nous avons évalué les deux méthodes pour la classification de texture par la méthode

KNN, nous avons aussi testé la ftsion des deux méthodes de bonnes résultats sont obtenues

lors de l'évaluation prouvant ainsi l'efficacité  des filtres de Gabor et la matrice GLCM dans

la caractérisation et la classification des textures.
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Dans  ce travail,  nous  avons  fait  la classification  des  images de textures  en utilisant

deux méthodes d'extraction des caractéristiques.

11 existe plusieurs méthodes pour caractériser la texture, on a choisi deux méthodes. La

première est  la  matrice GLCM,  cette méthode dome  une description  de  la structure locale

ainsi qu'une information sur le champ aléatoire qui contrôle les détails à petite échelle. Cette

approche  est  basée  sur  la  probabilité  jointe  de  la  distribution  des  pixels  dans    l'image.

l'élément P/J.,jJ de la matrice de co-ocurrence définit la fi.équence d'apparition des couples de

niveaux de gris 7./. pour les couples de pixels séparés par une distance cJ selon la   direction 0.

Donc le calcul de la matrice nécessite le choix d'une distance et d'un angle de  déplacement.

La deuxième méthode est une méthode fi.équentielle, ce sont les filtres de Gabor. Une

fonction de Gabor bidimensionnels comprend une onde sinuso.i.dale d'une certaine fréquence

et  l'orientation  modulée  par  une  enveloppe  gaussienne.  11  s'agit  des  filtres  extrayant  une

information  fi.éauentielle  localisée  et  orientée.     Les  filtres  de  Gabor  sont  le  Droduit  de

Gaussiennes  par  des  sinus  ou  des  cosinus,  1e  Sinus / cosinus  :  analyse  en  fi.équences  et  la

Gaussienne : différents niveaux de lissage (échelles).

L'étape de la classification vise à déterminer la classe de l'image. L'algorithme des k-

plus proches voisins K-PPV est une méthode pemettant de classer les objets en fonction des

exemples d'entraînement étiquetés les plus proches dans l'espace des caractéristiques. Elle se

base sur une comparaison directe entre le vecteur de caractéristiques de l'entité x à classer et

les vecteurs de caractéristiques des entités de référence. La comparaison consiste en un calcul

de distances entre ces entités. L'entité à classer est assignée à la classe majoritaire parmi les

classes des k exemples les plus proches au sens de la distance utilisée. Dans notre étude, nous

utilisons une distance euclidienne.

Dans ce mémoire, nous avons appliqué les méthodes citées ci-dessus sur deux bases de

donnée (Brodatz et UIUCTex) constitués des images à niveau de gris. On a aussi combiné les

deux méthodes d'extraction des caractéristiques afin d'améliorer la classification.

L'évaluation est effectuée par deux types de validation : validation simple et validation

croisée,  les  résultats  montrent  des  bons  taux  de  classification  pour  les  deux  algorithmes

d'extraction  de  caractéristiques  malgré  la diversité  et la complexité  des  images  de textures

utilisées. La méthode de GLCM donne des résultats mei]leurs pour des distances faibles et la

fi]sion des deux méthodes peut améliorer le taux de classification.
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Comme perspectives, on propose de :

•:.   Utiliser d'autres méthodes d'extraction des caractéristiques.

•:.   Exploiter   les   méthodes   utilisées   dans   ce   mémoire   pour  une   autre

application tel que l'indexation des images.
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