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Le problàme que cherche à résoudre la reconnaissance des formes est d,associÊr ùn€

etrquette à une donnée qui peut sp présenter sous forme d'une ifiage ou d,ur signal. La

reconnaissance de forme (RF) est uq thème pârticulièrement vaste et pluridisciplinaire qui fait

objet de nombl(jùx travaùx de reçherche. La notion de modélisâtion d'un componemenr

intelligeût est soùvent soùs-ertendue dans un problème RF et donne unr: idée de la dif,6culé de

la tâche.

Des méthodes gfuéral€s ont été développé en recomaissance des fomes lour extrâire

automatiquemenl des informations des données sensiblcs afin de caraçtédsor les classes de

forme (apprertissage) et d'assigngr automatiquement les données à ses olasses (reconnaissance

ou classification).

Utr systènre de reconûaissatrçe de fomte peut êhe résumé en deux phases principal€s :

I'extaotion de caractéristiques et la çlassification.

L'extraction de caractéristiques oonsiste en d€s trarsfomatioûs naiématiques

calculées sur les pixels d'une irnage numérique. Les caractéristiqu€s visuelles pennettent

géréralemeût de rdeux reldre comptp de cqtaines propriétés visuelles drl l'image, udli sees pour

des haitements ultérieus enlrart daqs le cadre d'applications telles que la détection d,objets ou

la rccherche d'images par le contenu,

La classiilalion, se réfèrc a\r class€ment ou groupemeû d'éléments de donoées dans

des ensembles sirnilaires. L'étape d'€xtraotion de caractéristiques (attributs) réchlit dcûc l€s

dotnées çn mesurant certrajnes prqpdétés ou camctâistiques des images étiqùetées. Ces

attributs sont ensuite tansmis à un classifieur qui évalue çes caractéristiques et preûd ure

décision relative a la classe de chaqup image.

Oû s'intéresse dars notre gavail à la corceptior et l'évaluation d'un rtystème de

classificalion autcmatique des imageg texturées.

L'objectif visé dans notre caÊ par la classification est de pouvoir distinguer entre les

classes d'images correspondantgs aux différentes texturçs.

L'analyse des textures est un sûjet ârrcien de l'analyse d'image et de la vision par

ordhateur. Les techriques existantes sont utilisees çlour identifier une texture $relconque ou

Pàge | 1



I ntroduction pénérûle

diviser une image texhrlée en plusieurs regioûs coDpottant des caractéristiques identiques-

Nous les retrouvolls dans plusieurs dpmaines d'application conme l'ânalyse d€ scènes et d€

vidéos, l'imagerie médioale, I'industrie etc.

L'analyse (l'images te{turées a poùr bùt d'extraire des caractéristiques ou :ttrihuts de

textue afin dg classer les images. La classification des imâges est utili$ée dans de différents

domahes tels que la reconnaissance dÈs emprointes, des Yisages, indexation, reooÛr zri$sarce &
nmeuls erc....

Dats notle oas, tous avolls choisi I'openteur du motif binairer local (L'roal Binary

Pattem) pour l'extraction des caractéristiques. L'idée de cet opérateû est d'assigler à chaque

pixel un code dépendant des niveaux de gris de son voisinage- Le niveau de gris du pixel central

d'un de bloc 3 x 3 est compar,i à celui de ses voisins suivant certaine équrrdon. Les pixels de ce

bloc sont seuillés l)ar sa l"leur de pixgl caûtal, rmrltiplié par des puissatrççs de deÙùi et ensuite

additionné pour ot'tenir ù!r co,le pour le pix€l ceûtral

Ces codes ou lçurs stâtistiques, le plus souvent thistogËmme, sont ensuite utilisées

coûrme vecteu de caraotéristiques de l'image. La deuxième phæe qui est la classilication est

efic.tuée par la rnéthode du k pluÊ proche voisin KNN ft Nearest Neighbc'r) Pour la

classificaton d'une nouvelle observatjon ou image x, l'idée fondatrice esl de faire voter les plus

proches voisins do cette observatiotl. La classe de x est determinee en fonction de la class€

majoritaire pamri les k plus p:oches voisins de I'observation x.

Pour évalù r les perfolmances de notle système, nous avons utilisé u'le baser rle dotlées

qui contient 1000 images réelles reparties su 25 classes de textur€s diflérentes (nli.rbre, bois,

eau, verro' ....). l,es images :tont prises à des oriettatiots et des résolutions differcttes Nous

avoûs divisé la base de données en groupe d'apprentissage gt groupe de test selon deux

plocéduÎes: une'aiidalion simple ot ute validation croisée. Ces procéduÎcs structùre{rt les

itenhons técessaires à l'évaluatioû des performances du olassifieur. L'évaluatim de la

classification est .éalisée en termes de taux d'erreùr global, le taux d'erreur pilr olasse' la

seNibilité.la sDécificité et la matric€ de conftsion

Pâge | 2



I'extraction dÊs attributs spaliaux,

dès pix€ls voisitr$. Cette méthode

Daûs l€ deuxième

classification à vvoir la médrodc

qui s'est effe{tué par la validati

Bélhod€s utilisées Dow classifier I

textures cal€ulés à Dartir des i
d'oxhactior LBI' et 3 aùtres

iBvariante Dar rotation et LBP uni

taux d'enew des différentes méth

Dans le premier chapitre, n

méthodes utili sée s pour I 'an:rlyse de

L'objçctil dç notre travail sc datrs les chapitres $livads :

allons decrire la notion de texture et les différentes

Nous Drésentons la méthode LBP aui est base€ sùr

chaque pixel reçoit un code binaire qui deperd des valcurs

s€It à classer les imases texturé€s.

nous allons Fesetrter les différentes approch€s de la

airsi que | 'étape d'évaluation du taux de recoDnaissance

simple et Goisée afin d'étudicr les perforpances des

images texturées et de les comparer.

Datrs le aemier çhæiûe, s allons tester la méthode de KNN sw les attribu* de

de la base de données UIUCTeX en utilisant la méthode

de celle-ci à savoir la méthodq LBP ùûiform€, LBP

et invariante par .otation. Nous présenter4ûs aussi les

utilisé€s.

Nous teûrinerons ce par ùre conclusion gétrénle et des perspecûV€s.
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I.l,Introd ctir)n

L'amlyse des textun:s est ul sujet ancier de I'amlyse d'image et de la vision pa:r

ordiûateur. Les ter)lDiqtres existantes soût utilisées poru ide[tifier ure textùre quglconque ou

diviser une imag€ textuée en plusieurs régions comportant des caractfistiques identiqres.

Nous les retrouvo rs dans plusieurs rlomaines d'applicaton comme l'analyse d€ liçènes et de

vidéos, I'imagerie médicale, I'irrdustrie etc. Les recherches en analyse de textures se divisent

en trois grândes caLtégories : la classi6cation, permettant de teconraître une textùrc donlee, Lr

segmedation ayant pour obj a;tif d'iolentrfier les différentes classes de textures dan:; une mêrne

image etla q'ntiàie de texturcs qui peùt êt e égalemellt utilisée pour la compression d'images.

Diffâeûts t]!es d'images cornprenant les images binaires, en niveaux cle gris et en couleur:i

sont coûcernés par ces oùtils d'aûalyrie. Selon les données à traiter, les techniqùes d,'analyse de

textures peuvent virrier.

I.2, Définitions de la texlrre

Plusieurs définitions dc la nction de texture ont été présentées au coufl! des viagl

demieres a$rées. Oes défioitions sott raremetrl gérédqûes et porterf plulôt sui un des aspects

ou une des applicalriors de la notion ale texture.

1.2.1. Délinition 1

Une texturi) est ure nigion de f ilirage, pour laquelle on peut délinir une feaêtre de

dilùension midmale, telle qu'uûe obs)vatior âù travers de celle-çi se hâduit par un€,perc€ptios

ideotique poru toutes les hâ:Nlatio|ls possibles de cette fenêtre à I'intérieur de Ia région

considérée. Pour ùre texture, rl existe torùours une telle fenêt1e qui cone$ond à la résolution

de la texhue.

A la fois struoturée et aléltoire, une textue peut êti€ déodte spatialement ou

sÎâtistiquem€d, et, d'ùne mafi ùe gérénle, on qualifiem une texture de fine où gossière, plus

ou moins homogrirg rugueus€, plùs ou moins régulière, dense, linéaire, il;otrop€ ou

di.ectionnelle, tachetée, rnarbrée, etc.
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satisfaie cette drifinition, ce qui n'

possède plusieurs aspeots visuels

A@fuel _ at4l$cg_wtgionjewsNtûtristiwqdetextuu

I.22. Délinition 2

La texture est ur fircteur daas la perceptioq do I'ellvironùtemenl d la
rpconnalssance ce ses obj€ti. ent à la couleur, la texturç reste difficile à définir de

de définitions possibles ddnnées dans la littérature en
manie,ie précise ot génédque. Le

témoignent F,2,31. La définition Ii ire de la texture est la "rép1étitj on spatiale d,un mêûe

ffiEffififfii
Figurr I.1. Exemples de textuleF repétitives pris€s de la bsse dd texhre VISTIIX I4t.

L2.3. Familles {le textures

Dans la litlérahf€, il est question de plusieurs fonilles de t€)ilrEes rveo
rotarûnent les ter.tu.es déteûûini les kxtùes stoohastiques ea lqs textures obs,(rvables [j]

se caraoténseût par la répétiti gn d'un motif géométriqu e

aùssi appelé "text)n". Ce geûre de peut dono facilement êtte s)lthétisé ii partir d'ur
motif si on connaît son orietrtation e1 taille.

Au contraie, les textmes sort iregulières. Elleg obrissent à certaircs loirs

staùstques et petrveût ôtre

bidimeasiomel. llne texture

es coûrne une réalisatio4 d'ul champ aleatoin:

se decrit comme ùn mqlar{ie entre uûe texûrn)

stochastique et utre t€xtur€ &r eff€t, à I'iûtéri€ui de çe t),pe de te>(ures, oourt

hès similaires mais pas idedtiques.

motif dans diffireotes dir':ctions

corNid&ée insufiisante étant donné

humain. À tihe d'exemple, la

régulier ou irrégrûier. Par consé

po|ll diff&encier deux objets de

(figure I.2). Les texhrles

I'espace". Ceperdaût, cetfe explicatiorL €st parfois

'elle est indépfldante du comporte.trent de l 'obs€f,vaûeni

d'un tissu ou d'un mur d$ briqùes (figure Ll) peut

pas toùjours le cas pour d'âutri}s textures. La tÈxurre

scnmrûarts à savoir l'aspeol grossier, fiq granuleux,

I'homogenéité de la surface est le critère ii considerer

s diff&entes.

pouvons trouver utre répétition de m
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E! général, on perLt classer la texture far deux grandes familles :

)O,)O{
)o<)o(
)<)<}a(l
)O{}O(;

_-:::a:--*.r;a:

;;:{.::::. :.i:-ri-;;

(i) (il (k) 0)
Fi$rr€ L2. Exexrple de faûilles d€ 

itextures : [a_d] textues détemùd$is, [e_hl nertt{es

observablell [i_l] tcxtwes stochastiques.

L23.1. Mâcro texaur€s

(Ou textues sûuctuées) pour ld;quelles il est facile d'extrùe visudl€mqt lÊ motif de
base et les lois d'asscmblage des primitives enbe elles. Ces textures pouvent même Dres€ntent
une c€ftaine périodicité ou cyclo stâtiqrnarité (processus aléatoire plaqué sur rn prooessus

périodique). Cerlaits exemples !io[t replésentatifs dÊ ce type de t€xtures, colnrne ia te]iure d,ùn
mù de brique, de cerlains tissus ou d,u4 grillage [6].

IÏ
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(ou textures aléatoires) qui pr:Ésentent un aspect prùs chaotique. Et prus désoi€anisé,

::^":^a::_ll'-tt:rî"n 
visueite resre qtobarement homosère. Les différertÈs résions d,uncrmage aénenne, les bois, Ies champs, qtc., représentent des textues microscopiqies 

171.

Rotin 
Carelage

Figure 1..r. Ex€mples de macro textures.

L2.3.2, Micm texrurs

Trcsse
Figure L4. ll'(emples de miclo textules.

Mais, il est parfois difficile de ofasser une texhÙe dans l,l]rls ou l.auhe des caËgories(texhfês mixtes) d'aut4ût que ia résollton de l,image pose un problème supplémentaùe,
comm€ en témoig'e la fig're( L5) ou du sable est photogaphié à 2 résoiutiors dirîérentes i raprernrere image laisso à penser que le si4rte est uûe micro texture, la seoordq qull €st plut&
ulre macro textule.

J
\
n

Peau de chelzl
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Ce qui p€raît évident et qui est admis par tous, o,est que la notion de texture ett

intimemellt liee à lâ perception visuqlle, notamment des régons et des surfaces de I'image, ct

qu'€llo se manilèt;te par une iaformi4io| visuelle fofternent redondante. Ceci est lnduit par la

Fopriété €ssettieile des textLfies qui pst leur invariance par hanslation. lzur observation laisse

la même impressi rn visuelle quelle qlue soit la partie de la texture observée.

Cett€ idée a été formalisé€ p€q la définition cidessous :

Figure 1.5. Exemplils de sables à 2 résolùtions différentes.

La texture est decrite ilans la littéraiue par deux caractéristiques à savoir lles contou$

(iûfonnation rnorLodim€nsioirnelle) qui séparent les régions homogènes et la sùrfacl:

(idormation bidirLensionneliO qùi dr4linit ces iégions homogènes. Cependant, cett€ descdptioû

peut être eûonée rlès qu'un changenrent de résolution dc I'imag€ sufiient, ce qrù entalne lr
modifi tation de l'çchelle d'otrservation.

L2.4. Propriétés de perceptior dqs textures

Dans [8], L'auteur décrit deDr propriétés qui sont essentielles dans la façon dr: percevoil

une ûexture : la régionalité et la résolqtion.

La régiomlité conespoùd au \toisinage autour d'un pixel/voxel. La figue [.6 pÉseûte

plùsieùrs régioralités d'une rnême terih..i€ avec toùt d'al,ord en (a) une rjgio&lité de 1. Danli

cet cxempl€, nous ne pouvons pas eniqore parler de textures puisque la réCion est dësrite pa. ulr

urique pixel. En offet, la notion de teltures apparaît dès lors où une région est coûrposée d'ut:L

pixel/voxel et d'un voisinage non nul qui lui est associée. La figure (t.6) (b) présent€ uû exenpk,



I
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k \é.glonalité égâle à 32. Si nous laL comparoas avec la figure L6 (c) (.égio@tiré égal è 9pl,

cellè.ci tre content qu'une partie de,$ motifs présents dans la texture. L,ir|folmatioo soe l,oo
peut obtenir sùr lme texhrre dépend1 donc ûès fortement de la taille du voisinaLge quc l,on
considère. I1 est donc difficile de caraf,tériser corectement une textue si la régionalité n,estpas
choisie de façon aléquate.

Figu re I.6. Infotmation isur ure textxr€ selon plusieurs régionalites

La résolutir)n est égalrrment lirillrordiale en analyse de textures datrs le sens où ure
texûre peut apparaîbe comme difftiiente selon le niveau de précisiorr auquel celle_ci est

observée. A forte résolutior, nous ca{rctfisons ce qui constitue les prim:itives de bases d,rme

texûrre Grerle, ganulé de sabl,e, ...). l\ faible résoft]tioû, la texturc peut al)paEître mrtrme ure
jùxtaposition des rnotifs de base phLf grossiels_ Selon l'éohelle d,obssvation, otr aura des

caracteristiques dif lérentes mais compl émertaires.

Ce principe est rotammeût utilisé par les ondelettes ou les fractales multi ré$olutions.

La figure (L7) Illustre bien ce phénomilne. En noùs éloignant, I'irformati(m concenunt la

textue aux résolùtioDs hautes ost perclfe aù profit des infomations texlxfl)s basses

Ésolùtiors.
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Figure I.7. Representati

I3. Méthodes rl'extractiion de âractéristiques de texturjes

Le but de l',malyse des

utre foûutioû malhânaticue. Une

ûéthodes olt déjà ,iré Foposées datrs a litterature et éFoùvees en prpique.

d'une texhre selon plusieu! résrrlutions

Resolutioo

Brssg

et 
1'anrûyser 

les images en

d'altribÙts de textue [l, 9].

L8). Nous daaitlons dans la

Les paramètres caloultis penr dotc de oamctériser

question afin de les segmenter. Il €xi qùahe classes connùes

Notons qu'un attribut peut satisfaire

surte de oe ch4itre, chaque ca:égorie

ùsieùrs propriétés (fi gùre

'attibuts.

Figure I.8. Les classes d'attributs texffre.
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L3.1. Attributs g€ométrhues

La famille d'attributs géamélriques est généralemeût adaltée à la. perceptlotr
macroscopiqùe d( la textrre. Le calcul de ce Rpe d'attributs commence par che.ch..f des motil:s
de base (prirnitil's I de la texturc et identifie ensuite des règles de placement de ces pnmltrfS. En
effet, les athib'ts géomélriques exige't la régularité de la texture etudiée. Il est à n.ter que cette
farrille d'attributs est très peu utilisée vu qu,elle ae prend pas en compte les inéBùantés de la
texture fort€ment Dres€ûtes dtms les images mturelles [10].

En ce qui ;onceme leu. utilisrltion en analyse de texfures, I,appl.ochè la trus souvent
uilisée consiste â binnriser J'image originale de texhue, à r,aide de seuils difiri:ents et dc
calculer l€s attributs géométriques sur le$ régions ainsi créées.

1.3.2. Attribùts spatio-fréctuentiels

Les attributs spatio-fré,queûttels s,e divisent en fois calégo es : oeux qut. lie calculen1
dans le domaine sp ntial, dans 1,3 domaine ilréquentiel ou bien dans le domaine spaho liquenti€l.
Nous détaillols dârs ce qui suit chaqur: caregone :

L3.2.1. Dâns le domâine sp,atiâl

Le calcul d'attributs de texture dars le domaine spatial consiste à cal.acténsex ta textue
par le nombre de tlansitions par unilé de surface. par conséquent, coûtrarement aL[K rexa!€s
fines, les textures gfossiàes ter1delrt à avcù uûe faible deûsité de transitioll [9].

Ceperdant, ce type d'attributs s utilise beaucoup plus dans les problématlqBes de
segmertation d'imrg€.

L3.2.2. Dans le d()maine fréquentir:l

Le caloul d'ùttributs de texture dals le domaille Èéquentiel consiste à elïeoruer lme
hansfonnation du rlomaine spatial au dcmaine fiéquentiel. Les transformatiors les plùs
épandues sont effe rtuées par une transformée de Foffrier et une transfotmée elr cosmus.
Celles-ci sont basé:s sur I'utilisation d'un ensemble de filhes sensiblcs chacun â ùre
Aé$rçnce particulièie. A partir de l,image résultante (image filtrée), les aflributs de t_xture
sont calculés en utilisant des ontls statiiitques à savoir l,érergie et la variallce. Il est â noter
que la transformée d: fourrjer et la translbrmée en cosinus sont souvent mieli adapté9j poul



des images ayadt l€s zotres homogàtes (texture g.ossiè.e). par conséquont, l,intégalité de
l'informatiotr est riFesentée par les brmses fréquences t ndis que les hauks fiéquonces sont
reservées à des chrmgements locaux.

13.2.3. Dans le (lomâine spatio-f!équ€ntiel

Un troisiàne type d'attributs dÈ texû[e associant les deux drmraines spatial et
fréquentiel eiste. Parmi les transformalioas issuçs de cette catégorie et coDrmuDérDent

utilisées, nous poùvons citer la trar]srfirnlrée de Gabo. [11] et la traNfomtée d,olldêtetes

I l2].

L3.3, Attributs statistiques

Les attribùls statistiqùes tradùiseitt la relation (er te.mes de variation de coùleûr)
entrc irn pixel et sei voisins en tenant compte d'un système de voisinage ctéhni a priori. Les
attributs statistique i pguvent être divises er trois ensembles à savojr les aflributs stalistiques
de premier ordre tel que seul€ment le pixel eû qùestion est pris e,n compte (les

histograrnmes), les athibuts statistiquqr de deuxième ordre (les matrices cle co_occurences

!t l€s histogramrnlrs de sommes €i de differences) €t les attributs stirtistiques d,ondrc
supérieu (les matriles de longùeurs dç plages). Notons qùe les attributs stati tti ques $ont très
ûlilisés glâçe à la pr)rtinence de leurs outils poru caractériser même les textùres fines qul ne
présentent pas de régula tés appat.(xrtes. Nous rappelons, dans la suite, les altributs
statistiques de texture, de chaque enseurble, les plus communémenr utilisés.

L33.1. Àttributs statistiqu€s de premier ordre

Les statistiques du premier orô^o nLesurent la probabilité d'observer rm niveau de gris À

ulr emplacement aljatoire d'une imagg. i3lles sont calculées à partir de I'histogrilnme des

hteûsités. Parmi les attributs du prçmiia: ordre nous rehouvolls :

-Les moments d'ordle k.

-L€s moments centr,ts d'ordi€ k avec : l,a moyeDne des ûiveaux de gis, LaL variance, Iæ biais,
L'aplatissernent, L'énergie, L'entropie, Le contraste, La dl,narnique, le coefl:ici€nt de

vanarion, L'exposart de Holder [13].

Pour amélior:r la qualiré des stalistiques, il est colseillé de requ?ultjitier l,histoeramme

dos intensités En effêt, le fait de considére1 256 niveaux de gris réduit re nomi'e d'occurrences
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L3.4.1. Attributs d'Haratick

Afin d'extraire des attributs

@t été définis par [18]. Ci-dessous

les plus pertinents [19] :

- l'énergie : -Etr/lg, mesure la

distribution d€s riveaux de gris

&placarnent conespond alors à la

- le contraste : C^tI, sa val€u est d'
pixel ùès clair à utr aùtre hès fonce

non conélé à I'energie.

, quakn ze indices

étant les plls utilis€s et

forûgs valeu$ lo$qrc Ia

odique. Dans ce cas, le

Gs)

des Passages dhl
Paramètre est fodement

(t.6)

à l'er€Igie, l'fûkopie

o.7)

Sa valeur algm€nte

est irdéFndart

(r.8)

relative au dél aE€m€nt

c'"=I

- I'ertropie : ENI, mesure le

aûeint de fortes valeurs pour les

I

E"'=-I )'
- la variance I VAR,la ya'iance 8r

lorsque les niveaux de gds différ€ût

du contraste.

VAR =

- h corÉlation : COX, ce Daramèhe

des matrices de co-

ttxture det matriçes de

6 paramèhes consideres

ie de la t€xtue. Ellc atteht

constante ou de forme

)i l(e"-,ra,ex)

plus élevée quÊ la textur€

I'image (fod contaste). C

)i [r", - ',;' ' PN.N {d'

dans I'inage- Coatrai

complètemerlt aléatoùes.

PN 
i,N J 

(d, 9). logz lP* rn, (

I'hétérogénéité de la

rapport à leur moyenne. Ce

l{N, - ù,
l

mtsure la dépendalce linéaire

e paramèûe n est coûélé ni à"d' des niveaux de gris dals llmage. tuergie ni à l'q*ropi€.



COÀ = lx, !s; (r.s)

- l€ mometrt de différence inverse : 1DM (pour Inve$e Différcnce Molnert), à l! ûvelse de la
vamatrce ce paramèhe, mesure I'llontogénéité de la texture de l,image. Il est correlé à me
cornbilaison linéaire des paramètres iirvli et CSr.

:rv;-O(rr-r).(r",r, 1ae; )l----;-.--l

; (r'," ra, el )l
l* (", -'r1

IDM = (r.10)

Tous ces attributs sont défir:isrpour un€ \deur de déplacement ,,d., donc, le r:hoix de ce
paramètre est détermirimt pour I'obteiticrn d'un résultat de quâlité, cependant, il n,f':iste pas de
règles pour choisir de bomes valeurri de deplacement. Récemment, de nombreùseÊ études ont
été me'ées afin de caractériser et classi|ier des textures osseuses à l'airre de ces Daramèkes

[20-23].

L3.5. Attributs bâses sur la mod6,lisntion spatiale

Cette catégorie d'attributs dépend essentiellemert de la répartition spatiale des couleurs

dms l'image. Par conséqùent, l€ calcul d'attribÙts est effectué en modélisant c€tte r.êartitio,
spatrale. Parmi les modèles les plus rtipandus, nous pouvons citer deux m(dèles survants l24l i

1,3.5.1. Les modèles de MARK0V

L€s modèles de MARKOV oirnsgjlueng ,. .as particulier des moclèles auto ].églessifs.

L'intérêt de ces modèles û)ar rapporl aux modèles autorégressifs) réside dans leur sit.atégie de
modélisalior des interactions spatial$ cntre un pixel avec ses voisins ce qui nécessite la
définition d'un système de voisinage. En effet, pour définir les champs de Markov, l,image est
ûodélise€ etr un ensemble fini S dç siles s, correspondant aux pixels. À chaqu0 site, un
descripteur est associé, ce qut permet de d,3crire l,état du site. Le descripteu peut êtra l€ ûiveau

de gris où uoe étiquette, mais il perrt ,!re rure iùfotmation plus coùplexe [i]5].

L3.5.2. Méthode d€s motifs binâiircs (LBp)

Le p.iûcipe de cette méthode esrt d9 comparer le niveau de luminanc 3 d,ur pixel aveÉ les
niveaur de ses voisins. Celarend donc conrpte dlme information relative à des rnotifs réct iers

I )1.
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Ch@ùtLl hlghulf,-g-qÛac'tion des caructeÀtioues de Mile

dans I'inage, autremetrt dit une te:ûxe. Selon l'échelle du voisinage utilisée, certaines zones

d'intâêt tel des coins ou des bords perNent êhe détectées par ce descripteur'

L'opérateur d€ motifbinaire local [26] est un moyen efficace de desodption de texhÙe-

Nous détaillons la méthode des LBP dam ce qui suit.

L4, L€s motifs binsires locaux (LBP)

L4.1. Définition

læs motifs binaires locaux (local biû44/ pattems en aoglais) sont des caractéristrques

utilisées en visiot par oidiûateur pour reconnaîtl€ des textures ou poul la dét€crion d objgt dam

des images numériques.

Ce descripteùr a eté meDtionné pow la première fois en 1 993 pour mesùrer le coûtrast€

looal d'une image mais réellonent popularisé 1lois ans plus tard pæ Ojala en 1996, afin de

ça.'actéris€r les texhlres présentes dans des images en niveaux de gris lls consistent à âttribuer

à chaque pixel P de l'image t (i,j) à analyser, une valeur caractérisant le ûotif loÇâl âutour de

ce pixel. C€s vâleus sotlt calculées eû comparant le ûiveau de gris du pixel central P âÙx vâleurs

des dveaux de gris des pixels voisins [:17].

t.42. Principe général

Le concept du LBP est s|mple, il propose d'assigner un code binaire à un pixel en

fonciion de son voisinage. Ce code décrivant la tçxture locale d'une région est calculé pat

seuillage d'un voisinage avec le niveau de gris du pixel central. Afm de générer un motif

binaire, tous les voisins prendront alors une valcur " l " si leur l'aleul est supérieure ou égâl€ au

pix€l couraût et "0" autremont (FiSrue I.11) L€lr pixels de ce motifbinair€ sort alors mÙltipliés

par des poids et sommés afin d'obtenir un oode LBP du pixei courant On obtiett donc poù'

toùte l'image, des pixels dont I'inti nsrté s€ situe entre 0 et 255 coûme dans une image à 8 bils

orditaire. Plutôt qùe de décrire l'irnage par la séquence des motifs LBP, on peut cholsrr com&e

dos€ript€ur de texture un histogramme de dimension 255.

Un voisinage pour un pixe l central est f,iparti sur un ccrcle et coûstmit à pa*ir de deux

paiamèfes : le rombre de voisins $ù le cercle et un rayoû pour définir Ùre distance €nbe ull

Dixel cenhal et ses voisins. Définirisoûs ùne t€xhfe I
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Seuillage

lJnité de textun)

t - t (Ec, gr], .. , gP-t)

M!ltiplication

(r.11)

Code LBP = 2+4+128+64+32 = 230

Figure I.10. Construction d'ur motif binaire et calcul du code LBP'

g" conespond à la valeur de niveau de gis du pixel central et g'' avec p : 0 P - 1'

corr€spotd au niveau de gris de P pixels espacési régulièremeût stÙ ui1 c€rcle de rayon R Si l€s

coordonûees de 8. sont égales à (0,0), alors les coordonnées de gt sont données par '

(Rsin (2trp,P) -Rctts (2ttP/P)) (r.12)

Comme ùous poùvotrs le loir à la figure I9 les coordonnées d'ut voisin ne soût pas

forcém€ûtsihréesaucenhed,urpixel'Danscecas,leniveaÙdegfisestcalculépdi

t'intermédiaire d'une interpolation bilitéaire [2]ll

Voici uIIe représentation graphique de ? faisant varier les paramètres l' €t 
'R 

:

et de son voisinâge g,
Figure I.11, ReFésentalion du pixel central &

Par la suite, & est utilisé comrne ùn seuil de la façon suiviute

0.É)T: t (s (go- c.,.. , s (qc-t - &))
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Chnitre I Anahtse d entaction des carattérisliouac de ,eÉute

Avec r(.r) égal à I si.r positif et r(.x) égal à 0 si x est st ictement négarif

En multipliânt chaque fonction .r (gi - &) par uu poids de valeur 2P, on obtjent alols un c,odo

binaire t€l aue :

LBP p, R \rc, yc)=',le_] tbo - g")zr (r.14)

L4J. LBP uniforme et invariant par rotation

Un motif binaire r-rnifonne est définit, cotnme étaût tout motifpossédant exactement 0

ou 2 transitions (01 ou l0) dans ua parcours circulaire comme le montrc l'exemple de

la Figure (I.13) (par exemple 10000001 ou 00011000 est un motif uniforme, mais pas

00101010).

Cette notoû d'udformité eltt importaote dans la méthode LBP poor r€presenter les

informations de p.imitives structuælLlos coûme les arêtes (coins) et los oontorEs.

->

o
\

o o

o 2'1

'-\ t\ p'--q
é ô=rf ?=l? ç
\o-! \.o_c \._,

Motifs uniformes

lvlotils non-uniformes

Figur€ 1.12. Exempl€s de comtmcticû et ùniformité d'ua motf l,BP,

.7

=9

l7 t5 6a

c2 12

0l 52

et motiflr uniformes E: nol-uniformes.
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(r.1s)

Avec j = 0, 1,..., P- l, et ROR (r,,) petmettant de faire uæ rotatiotr bit à bit dex et i fois. Avec

cetre méthode, 36 motifs differrrts sonl cotsidérés au lieu de 2P

Pour suppriner I'effet de rotrLtiqû, un code I,BP @APe fl) est <tefini en vue d€ fttuum€{

nne valeur uaique quelle que s{'it la rogtion âppliqùée :

LB.Pp, dt =lnin IROR (LBPP4,ù|

.r p

.09

or I
." +

Figure L13. Liste des 36 uaiques motifs binaires locaux invariatt en rotatioo possibles poul

lBPar",. læs points noils et blimçs oo4€spondqrt respectivcm€nt aux laleùIs d€ bit 0 et 1 dans

la sortie sur 8 bits de I'openteùr ROR(.)[29].

R= 1, LBPspi ûe pennet pas d'obtenir de bonnes performances [30]. La prircipale

niroû est que l'ooculreûce des fréqtr€qoes de cefiains de's 36 motifs possibles varie fortem€nt

(iDstabilite). Pour résoudre cæ plolrlèFe, tme mesru€ est effectuée sul l€s motifs afin de

détermirer s'ils soût utiformer. Pour icela unc lbnction U reûoumg le Àombre de ûaûsitiotrs

spatiales (passage de 0 à 1 ou cle I à 0). Si le nombre de transitions est supérieui à deux, alqs

le motif est cotrsidâé coûme ma-uff4rme. L'operatew awalé LBW2 est dçfini de la Èçon

srraote :



LBPift2 ={Xlçg-", s; u(i,re".") <z (L16)

Sillo[

Avec

u(LBpp = ls(so-, -s") - s( oo- 9)l+ )" 1s(90 - e.) - s(so-r - o.)l

Uae mesure d'uniformité-

(r. L7)

Concemant les moûfs tnifotmes, I'opérâl.eur LBPfrliffz correspond à la somme &s bits

du voisinage. Au cotrtraire si les ûotifs sont ûon'uhifonnes, I'opérateùr est affecté à la valeùr

P + I (Figure l.13). Le nombrc d'apparilions de ch.aque çode est acoumulé dans ujl histogamme

de taille P +2. Chaque t|alch,r de cet histogartm€ donn€ une €stimation de la probabilité

d'apparition d'un motif dats une textwe. Les texhlfes sont caraotérisées en utilisalrt directem€dt

I'histogramme des codes binaires.

Dans [31], les auteùrs rpropose{t une variation de c€tte méthode en coordo$ant 1d€

invariaæe à la rotation à la fois pllobale et locâle. Dans un premier temps' ils utiliseût la

distribufion LBP pour déterm iner l'orientation principale d'une texture et l'utiliseot afin

d'aligner l'histogranme LBP. Dan$ la figue (I l2), le motif uniforme obtient le mêrne code

LBP quolle que soil soû odedation,. Le fail d'aligner l'histograÙune LBP selon I'orientation

principale {irformatiot globale) pernet de différelcier ces 3 motifs utifo.4es et leùr affectat

des codes binaircs différenls.

I.5. Conclusion

L'analyse de texture fait état d'un grând nomtr€ d'approohe çt de méthodes existantes dans la

litterahre. n est téhoin d'un t,esoiil clotissanl de connarssance plus approfondie $rl la notiot

même de texh[e et de mecanis'me humahe de p(]r€€ption des texhlr€s. Ce ch4ihe dotne Ùte

description de la notion de texh.uç, et les diffû entes méthodes utilisées poul l'ana\se de

textûre. Nous avons présanté la mélhode LBI'qu'est basés sur l'extraction des âttributs

spatiaux. Ou chaque pixel reçoit u:n code binaire qui dépend des valeurs des pjxels voisins

Cette méthode LBP sert à classer lel images textùrées.





ILl. Introduction

La reconnaissance de classe d'objets est l,un des problèmes les plus rJifficiles en

reconnaissance de forme. Les approches les plùs {lmcaces utilisert une description locale des

iûages et des méthodes statstiques de classifioatiorr pour l,étape de reoonnaissance. En général

Ia reconnaissance de forme €st une braûche de llntelligence artilicielle qui fail largemçqt epel
aùx tecbniques d'âpprentissage aùtomatiqùe et aux statistiqùes.

II.2. DéIinition de lâ classification

L'objectifvisé dans nohe oas paf la classifioatlon est de pouvoir dislin$ler eûtre des

classes d'images correspondantes à des texhrf€s différentes dans ùne sâie d,images_ Cette

méthode est basée sur. I'apprertissage suivi de loL classificatioù. La phase d'apprenossage

oofiespond à l'extractioû d'attributs caractéristiqres à parlir de I'imag€ dars la base

dhpprentissage. La classification c'est la phase au cours de laquelle sont utilisés les attrihts
precédernmert extraits alin d'atteindre i'objectf initial.

La classification, en géûéral, se réfère au classemeùt ou groupement d éléûents de

donnees dans des ensembles similaùes. La classifir;aton a deux significatiors distmctes. Oû
p€ut recevoir ùre série d'observations avec I'objeDtif d,établir I'existence des classes ou des

g.oupes daûs les données. On peut savoir avec certitude qu'il y'a tart de classes, et l,cbjectif

cotrsiste à instauer u1e règle selon laquelle nous pouvons classer une nouvelle observation dans

l'uoe des classes existatrtes. Le premier type est çonnu comme l,appretrtissage non supewisé et

Ie second comme I apprennssage supen isé

La classification d'image est erl général siailaire à la classification des données_ mais

elle peut êtle différente en forction de l'application dans laquelle elle rxt utilisee_ I_a

classification est souvent la demière étape d'un processus de diagnostc ggnéml (Figure tr.1). I
s'agit gén&alement d'un t'ri d'objets dans une imrge ou plusieurs irnages dans des classes

distinctes.
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Figure II.l, Sohéma de d'ùtr système de classificatiotr.

ILl, Les types de la classificâtioh

Les algoritlm€s de olassificatio+ peuvent êûe r@rtod€€s de plusieurs nanieres (voir
figure I1.2). Un gemier critère et le niveau de wpervision, c'esi-à-dire I'importmoe de

I'intsveûtion de l'utilisatcur dans lc prqoessus de classification.

n est égalemçnt possible de sépafer les algoritbmes paramétriques associés à un modèle

Fobabiliste des algodtbmes non param{triques [32].

Supervisée Pârâ mét.iques Noar sùperv:sée

sêPâration à

vâste mafg€

perceptron
multÈaouche5

K-rneans

cârtes de
kohonen

clâssificâtioar

hiéarchiqûe

me)(ifnum de
vraisqmblance

mélânge de
degâusgienne5

d€s typ€s do la classificatioû [3U



IL3.1. Classification non supervisée

Cette métbode est aussi appr:lee classifioation automatique (clusterilg en anglais) ou

ercore "regroùpement"_ Aucune information a priori sùr la texture n'est coûnue. On cherche

alors à regrouper les difére'ts exemples de textufes à taiter en fo'ction de ra vareùr de leus
desûipteurs de manière à cÉer des classes homogènes. On suppose qu,on dispose d,un
€nsemble d'objets que I'oû note par X : $t,.ra ..., .rtr/ caractérisé par ur ensenble de

descripteurs "D", I'objectif du regroùpement est de trouver les groupes auxqùels appartiennent

chaque objet '1" qu'on note par C : {ct, cz, ..., c,v}. Ce qui revielrt à dételmioer uire fbûction

not€e "Is" qui associe â chaque élément de Xun ou plusierrs éléments de C. Il faut pouvoir

afe.cter une nouvelle observation à uae classe. Les observatons disponibles tre sont pas

initialernent identifiées comûle appantenant à telle ou telle pog ation. L'absence d'étiquetie de

clâsse est rn loùrd haldicæ qui n'est $re tès part] ellemert surmontable. C€ procédé ne€cssite

généralemsnt de fixer au préalable le nombre de classes désirées, que ce soit de mâniùe
emplnque ou automatique [33, 34]. Parmj les méthodes non-supervisées les plus utilisees,

citotrs deux t'?es d'approches i les cenhes mobil€s ('-means) et la classification hiérarchique.

II3.2. Ctassifi cation supervis€€

Dans cette méthode de olassification, on rlispose déjà d'exemples dont la classÊ Èst

coûu€ et étiquetee. Une infomration sur les données à haiter est disporibl€ et est utilisee pour

ent ainer le processus de classification, cela constihre la phase d,agprentissage du rnodèle. Cqtte

information appelée ensemble d'apprrentissage est generalement constitùée d,ùn ensemble

d'ûdividus {câractérisûques, classe associée}. Dans le câs de la classification de texhrfes,

I'ensemble d'apprentissage €st constitué d'un ensemble de textures ,types,,. Chaque individu

eS donc composé du coùple (caractétistiques de tqtures, ûgxhue associee). Cet ensembl€ €d

alon appris par un algorithme de classification suprrvisée classique pami lesquels, on cite: les

l-plus proohes voisins (È-NN), les réseaux de neÙrones, les machines à support de vecteùs

(SVM), etc. Uûe fois la phase d'apprr:ntissage réalisée, l'algorithme de classilication est alors

utilisé afin de déterminer la olassification d'ua ense,mble d'individus tests oomposé d'un græd

trombre d'échantillors [33].

Le schéma présente sur la figure (II.3) illust€ de madà€ générale la méthode è
classifi cation suocrvisé.
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Apprentissagg

Réduction de Ia dlhension

Classifiçatior

Figure IL3. Etapgs de la classification supcrvisee.

Cette méthode est divisée en deq( phases sùcc€ssives [35] :

L'apprentissage, a pour bpt de construire des class€s à partir de l,ensêmblê dcs

protoq?es (égal€mcnt appelé ensernble d,appreûissage) [361. Dans ûoA€ cas,

l€s textures plesentes darg les images plototlpes sont dffit€s par un ensemble

d'attributs. Chaque texhrle est alors représentée par w vecteu d,att buts dats

ur espaoe d'attributs. Uq çlassifieù est eûsùite élaboÉ a{in de daerminer la

class€ d'appartetrance d'qne image en fonc'tion de ses caraçt€dstiques.

La classificatioû, corsistç à appliqrer les Ègles de classificaiior détermiûées

lors de I'appreltssage af$ de classer I'image d€ la texb[€ à oostrôler.

IL4. Méthodes de classificâtion

Une fois la sélectioû des caragtéristiques effe-otuée, ûous pouvons proéder à la
classification des images texturegs, Lres méthodes utilisees pour la classificauon solt
nombreùses, citons: la méthodc des Mfrchines à vecteus supports (SVM), k plus ploch€s

voisias {K-NN).



IL4.l. Séparâteurs à vaste marg€ (SVM)

Cette méthode de classification dc données a été ploposee par [37j. Initialement, elle a

été définie pouÎ un problème de discrimination â deux classes (oas binùe). De maniàe simple,

il s agit de construire, daûs l'espace des attributs lrl| hyperplan séparant les points repres$tatifs

des prototlTres de chacune des deux classes. Cette apFoche, également appdée méthode d€s

s€,parateus à vastes marges, repose sur deux notions clés : la notioD de marqe maximale €t la

notior de noyau [38].

La marge est la distance séparant la frortiàe de séparation (i'hyperplan) et les protoû?es

les plùs proches de cette froùtière. Ces protoqæes sont âppelés vecteurs_suppofis.

Dans les SVM, la ftortière d€ sépamtioa est chois:ie coûtrne étant cell€ qui maximise la marge

(von la Figure II.4) [38].
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Marge maximale

tr'lg|tre II.4. nlustration de la marge maximale et les verteurs supports qui sont lui assogies_

Parmi les modèles des SVN{, il y a les cas l éaireûent separable (Figùe lI.4) et les cas

tron linéairemetrt séparables. Les premierc sont les plus simples car ils permettert de trouver

facilement le classifieur linéaire. Pour sumonter ies inçoûvénients des cas non linéairemetrt

separables, I'idée des SVM est de ohalger 1'espace des données_ La tra[sformarion ûor ]inéaire

des doûnées peut pemettre une s€paratioû linéaire des exemples dans un nouvel espaç€.

fai ote

Vecteurs supports
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n s'agit dlme halsfomation d'un problème de séparatiotr non linéùe dans I'espace de

representation en un problèm€ de séparation linéaire dans un espace de redescription de plus

grande diûensiori. Cette transformation r|orl linéaire est realiÉç via une foûçtion noyau. En

pratique, quelques familles de fonctious noyau paraméttables sont çoûlues et il r€ùeat à
I'utilisateur de SVM d'effectuer des tests pour déterminer celle qui cowient le mieux poul sor

applicatioû. On peut citer les exemples de ûoyaux $rir?rts : pol)aromiale, Gaussie& Sigmolde

et Laplacien.

IL4.2. l(-plus proche voisins (k-NN)

L'algorithme des È plus proches voisins (noté k-NN) fait partie des nétlodes de

classificatioû les plus couÎatnmetrt utilisées. Il p)mret, tout comme les SVjNd, de t aiter des

ruages de points non linéairement separables. Cette approche a I'avantage d'êt€ à la fois simple

et efficace. L'algoritbme f-NN figure paûni les algorithmes simples d'apprentissage artificiel_

Dâns un contexte de classification d'une rouvelle observation x, I'idée fondatrice est de faire

vot€r les plus proches voisiûs d€ cette observation. La classe de x est déterminée €n fonctioû de

la classe majoritaire parmi les I plus proches voisrns de I'observation x. La nLéthode,t-NN est

donc ule méahode basee sur le voisinage, non-par amétrique ; ceoi signifiant que I'algofithee

permet de faire une classifioation sans fàire d'hypothèse sur la fooction qui rclie la varùble

dépendante aux variables hdépendantes [39].

La méthode 1 -NN ; La méthode du plus pror;he voi sin est un€ méthode non paramétrique

où un€ nouvelle observation €st classé€ dans la classe d'appartenance de I'observation de

l'échantillon d'apprentissage qui lui est 1a plus proche, vis-à-vis des co-variables utilisees. La

dét€rminâtion de leur similarité est basée sur des mesures de distance. Foûlellement, soit Z

I'ersemble d€ dornées à disposition ou échantillol d'apprentissage :

L = 1(1a,xr),i =:1,...,*n1) (n 1)

Ott y t {1, ..., cj désigne la classe de f individu "l" et le vecteur Ii : 6ir,..., tb)

représente les variables prédicatrices de l'individu "i". La détermiûation du plus proche voisin

eS basée sur ure fonction distance notée d.

La distance euclidienne où dis similadté ent e deux ùdividus caracieri$is pa. '?" Co

va.iables est défiûie Dar :
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d((x 1, x2,...,x), (u1, u2,..,up)) = Je;,J.. "ru'.-'*(",..- +t' t,,.rr

Aiûsi, pour une nouvelle obs€rvation (y, x) le phts proche voisin /y p|, x n) dns
l'échantillon d apprentissage esr délermirre par :

d(x,xu;) = rninl (d(-r,x11;))

La méthode k-NN : la rnéthode des È plus proches voisins est ùne extension de I'idée

precedert€, qui est largement et commutrémetrt utilisée en pratique. La plus proche observation

n'est plus la sçule observation utilisée porn la classification. Nous utilisons désormais les ,tplus

p.oches observaliors. Ainsi la décision est en faveur de la classe majoritaireûlent représetrtee

par les k voisins. Soit,tr le nombre d'obseffations issues du groùpe des plus proches voisirs
appartenant à la classe l.

(rr.4)

Ainsi une nouvelle observation est pÉdite dans la classe / avec :

I = maxo(Ka) (n.s)

Ceci évite qùe la classe prédite ûe soit détenninée seulement à patir d'une seule

observation. La mise er @uw€ de cette technique ne dépend que du pararnètre ,t : pour I : l,
ot ttilise la méthode du seul plus proche voisin comme technique locale maximale, pou,t - /o,

aous utilisons la classe majoritaire sùr l'ememble iutégral des obsetwations.

Le paramàr€ I doit être détenniné par l'utilisateur : È €,ly'. Eû classitcation bimire, il
est util€ de choisir f impair pour éviter les votes égalitaires. Le meilleur choix de È dépend du

jeu de données. En général,les grandes valeurs de Èt éduisent l'effet du bruit sur lâ classification

et donc le risque de suj-apprentissage, mais rendeDt les froûtiàes entle classes nloins distinctes.

[40,4r].

La figule (II.5) illuste cette méthode avec,t = 5, poû des points image projetés daas rm

espace d'attributs de dimension d : 2 et pour uû ûombrc d€ classe ly'(: : ?. Pour classer I'image

test, dont le point représentatif dans le soùs espace d'attributs est glis, on chercÀe toùt d'abord

(rr3)

L^o-"
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les 5 points plototjpes les plus proches (au sens dç la distanc€ Euclidiennc). Ces iûæes sort
celles presentes dans le cercle en Doi cenhé sù le point représentatif de l,image à olasser.

Il ya3 images appaxtenant à la classe

dorc assign€€ à la classe 2,

et 2 images appartenant à la class€ l. L'image test est
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Atrriburs 1

o Poid pfotoo?e sppart.oarf à la 1 ? Poiûl proloR?e afpànea.art à h clâss" 2

PorÂt imôge t.st

Figure 1I.5. Illustration de la des /r plus proches voisins (,t-NN) avec È : 5.

ILls. T'?€s d'informations pâr les classmcateurs

Les Épotrses foumies par les euls peuvent être divisées eD quafe types

uae classe. Il coasidàe que la forme d'€nAé€ xTJpe chsse : la rcponse du classifieur

appanient à cette classe.

Type ersemble : la réporse du est un €Nrsemble de clasæs. Il coasidàe que laforne
x apparti€nt à une dos classes de cst

supplémentaire qui pounait noùs aider à

ble, mais il ne rne donne aucune indication

scriminer parmi ces classes.

Type ratrg : la Éponse est un classemenl sur toutes lcs classes ou sçulerBent sur une partie de

classe. La classe mise au premio mng du plassement est lâ classe qu'il considèrc comme la plus

probable pour la x fome et la classe d$ dernier rang est la moiûs probable. Iæ classitrar

Indique ce classement en donnant commt sortie un vecûeur des raags.



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

quelque sorte, directement ou in,lirect€ment à quel degré le classifreur considere chaque classe

çomme la vraie cla.sse de x. la sofiie du classifieur est donc un vecteur de mesures [42].

II.5. Evaluation de la classilicâtion

ILS.I. Bese d'apprentissage et base d€ t€st

L'estirnation des perfomaDces nécessite des exemples 11 est évident que ces exemples

rre dorvent pas être les mêmes qu€ cel!\ srll lesquels l'apprentissage est effectué, siûoll les

performances estimées vont être sulement hop optimistes pùisque le classifieur a déjà appris

oes exeùples au coms de sa constrùctior. Nous avons dolrc besoin de certains exçrnDles utilisés

pou I'apprentssage et d'autre pour le t€st.

L'ensemble des exemples utili sés pour I'atrç'renti ssage est nommé base d'apprentisscge.

L'eûsemble des exemples utilisés pourtesterle classifieur est nommé base de test.,Sj

d'exernples disponible est limité, on utilise souverlt une paltie de la base

base d'apprentissage et le reste comme base de tesl .

IL5.2. Lâ yâlidâtion croisé€

La validation croisee est une proc&ule qui stucture les itérations necessaires à

l'évaluation des performanoes du classifieur. Avatt toute chose, il faut déûenriner Ie nombre

de réplications désilées. Tlpiquemert, la validatior c.oisée est effectuée sur dix itératiors. on

pale alors d'une validation croisée à dix pætitions. Dans ùn premier temps, la base de données

doit être séparée en dix partitions disjointes shatitées d'une taille approximativement égale À

la première itératiod, les neuf preniàcs partitions sont utilisées pour I'appreûtissage du

classificateur, €t le demier est utilisée pour les tests. Ensuitq les partitions 2 à l0 sont utilisees

pow l'apprentissage et la partition 1 est utilisée pow les tests. À la troisième iteÉtioû, les

partitioûs 3 à l0 et la paltition I sont utilisées ponr I'apprentissage, et la partition 2 est utilisée

pou.les tests, ainsi de suite. La FiguÎe ( .6) plésen1;e le principe de la validation croisée sur I0
partitions.

Ainsi, I'algorithme de classification est enrainé dix fois sur autafi de segmenls de

doDnées différents et dix tests irdéperdants sont colduits par la suite. Le nombre de partitions

(rte.ations) peut êhe modifié poû réponde aux besoins particuliers d'une expérimentatoa

t431.
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Bi!. (lÈ dorùrÉé\ lt" P."lui.lrt

Figure IL6. P.incipe de la validalion croisée pour m = 10.

En pratique, les jeux de doûIrées sont rarcment suffisamment grânds çrour que l,erreur

de test ainsi calculée estime corect€meût I'errellr de prédicton du modèle. La Elidation
croisée €st une alt€mative très populaire pour gér.er la parcimonie d€s donne€s. ll s,agit d€

découper le jeu de données cn K groupes tirés al,:atoirement qui font suocellsivement servir

d'erseûble de test. On peut alors calculer une ereur de test poul ohacun des gr oupes et en faire

Ia moyenne, ce qui constitue l'estimateur de l'e.reLr de test par validatior oroisée

II.5.3. Matrice de confusion

L'outil le plùs important pour déterminer la qualité d'un algorithme de classification

supervisée est la matrice de confirsior. Il s'agit d'ùn tableau de contingence ii double entlrées

qui croise les groupes prédits par l'ordinateur avec ,reux prédirs manuellemetrt pouï ces mêfies

objets [44].

En cas de colcordance, les objets sont detrombrés sur Iâ diagolale de cetre matrice

cârrée. Dolc, tous les dénombrements hors diagonale rcprésentent des en.eurs faites pa
I'ordinateur. Les statistiques tirees par cette matic€ d€ coûitsion sont :

- Le taux de reconnaissance correcte globâl est la somme des individus sur la

Diagonale divisée pai le nombre total d'individus.

- Le trombre de vrais positifs (11') est le nombre d'individus du groupe d'int&êt qui

sont correctement classes.

- Le nombrc de vrais négatifs (Vlg est le nombrc d'individus de tous les a{tres

groupes qul sont ooûectement classés
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- Le nombrc de faux positifs

sôût classê dâtrs le groùp€ d'intérà.

- Iæ trombrc de faux netdft
sont olassés dans les aufes groupes.

est le tomtlre d'indrividus des aufes groupes qui

est l€ ûoûbre d'iûdividùs dr groupe d'intérêt qui

Tableau 1. Matrice de confrrsiol.

IL5.4 Courbe ROC (Receiver Characteristics)

La courbe Receivo Opoating stic (ROC) fut invettée duratrt la secoûde

gu€lr€ eondiale poul aider les radar à décider si les spots a{,paraissant sur leùr écræ

rcprés€ntaient un avion ememi, un avi ami ou juste du bruit. De nos jou$, la coube ROC

est par exemple très utilisée eu

Itâapeutque [45].

pour évaluer les risques associés à uae décbio

ngure IL7. Dé€ision d'ltn claAsifieur en fonction du seNril dp discriminatiou s : laode
la class€ ( régdive ) et la courb€ rouge rqttë€ûtebleue représerte la probabilité a posieriori

Clossï;licttion :

Maaaelle . Nà

la Fobabilité a posteriori de la classe (



Avant d'entror datrs l€ détail la conshuction des courbes ROC, il est necæssaire de

définir certaines quantites entrant en dans les deux cas. Un classifieur binaire, dont on
souhaite évalùer la pgrfonnÉmc€, va

positifs ou au groupe dcs négatifs.

chacuoe des observarions à çlasser au groupe des

endaû! I'origiûe des obscrvatiom de l'échantillm de

validatior étad connues, il trous est

$ivaûte t46l et [4?] :

de diviser le groupe des points positifs de lafto

tr.n

binairc.

# posilifs = Tp + FN (Il.q

Où TP est le tromb(e de rtais pcjsitifs, i.e. points classés positifs àjùst€ titre, et FN est

te nonb{e de faux négatifs, i.e. points 
+lassés régatifs à tort. De même, le groupe des points

Égatifs peut être Divis€ de la façoû sui{aûtê :

# Neæflfs = TN * FP

Où TN est le nombre de vrais népatifs, i.e. points clâssés oégatifs àjuste tiae, et Fp est

le roûbre de faux positifs, i.e. points cl+sés positifs à ûort. La figwe (tr.7) p€rmet de visualiser

les différutes quaûtjtés entrant enjeu dbrs la coNtluctior de la courbe ROC d'un olassifieur

f,

Figure II.8. Courbes ROC : à gauche, l$ courbes A, B, C et D sont respectivement associées

à des classifieurs de performances croisdart€s. A droite, les coulbcs A et B oût la meme aire

(AUC) et la même valour EER et sont doutant associées à des classifieùrs qù r'od pas lt6
mêmes oualites.
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La Figue (IL8), présçnte dçs exemples cLe courbes ROC. Les courbes A, B, C el D,

represeûtées sur I'image de gauche, sont respectvement associées à des olassifieûs de

performances croissantes. En particulier, la coui,e A est assooiée au olassifieur aléatoire, qui

affecte chacune des obsgrvations au hasard, alorr que la coulbe D est assooié9 au classifieur

optimal. Les oowbes ROC permettent dono de visualiser les caractéristiques d'un classifieur.

Ainsi, le classifieur associé à la courbe A de l'imrige de droite de FigùrÈ II.8,, est un classifieur

peu performant mais relativement précis. A l'inverse, ie classifieur associé à la courbe B est ùtr

classifieur performant mais au prix d'un grand trombre de fausses détectlons.

La courbe RoC expdme la sensitivité en fonction de (1 - spécilicité) pour diff€r@t€s

valeurs du seuil de discrimination. La sensitivité, qui est la plobabilité de détecter corectemeût

ùn positif, se défirit comme le taùx de lrais positifs i

La spécificité est quant à elle la probabili té de deteçter conecternent un négatif d elle

se définit pæ la quantité (l - spécificité) qui est égalç au tau\ de faux positifs :

roncititiré = --JL-d,Dositrfs

ç.nâ,l firité = - 
FP

ânêgatifs

01. 8)

(rr. e)

1I.6. Conclusion

Le diagnostic de la reconnaissance de fomte est passé pal l'étape de la classificaton' les

méthodes de la classification se devisent en deux familles : les méthodes sùpervisées et les

oéthod€s non supervisées, dans ce chapitre, nouJ avons présenté les diffûentes approches de

la classification à savoir la méthode K-NN ainsi que l'étape d'évaluation de taux de

reconnarssance qui s'est effechrée par la validation croisé afin d'étudier les performæces des

méthodes utilisées pour classifier les images texturees et de les comparel.



Ll. Introduction

Dans ce cbapitre ûous âlloos préserter les résultâts de la classification des images

texturées en ùtilisaût les caracéristiques obtenues par la méthode l,Bp. L'otiectif d'utiliser la

classification est de vérifier la performance des dr)scripûeurs de tçxttue choisis et de ûouvsr les

classes appropriees aux images foumies au système. Atrn de powoir évaluer noae oléihode,

nous avons utilisé une base de doûnées coûstitrrée des images de différedes terhfes pour

ext-aire l€s descdpteus LBP et nous avons effe(,tué la çlassificatior par validation simple et

validation qoisee.

IIL2. Présentafion de la base de données

La base d'image de textuie UIUCTeX est ( onsidérée comme une base de réf€r€nce, elle

çS gmployee dans la litté.ature afin de conrparer expûimentalement les É$ tds de

classificatior de t€xture obterue par différentes fléthodes [48].

La base de données d'UIUCTex contient 1000 images dc taille 640x480 rçparties sw

25 classes de texhres avec 40 images par classe. l,es textures sont Mres sous différents échelles

avec des changements, des déformations et des variatiors d'apparence. La figure (m.l)
plÊsente qua&e images d'échantillon par classe, (,hacrme ûortr€ une surface texturisê vrc à
des positions différentes.

III3. Implémentation et résultats

L'extaction des caractéristiques de textur€s est la phas€ élémentaire de la classification

de texture. De boûs résultaB à cette étape facilitertt les étapes suivantes. Noùs avors ùtilisé le

descripteu LBP ainsi que ses larialtes LBP uniforme, LBP invadant par rotatior et LBP

unifomre et iovariant par rotation. Ces méthodes sont expliquées en détail daDs le cheirre L La

figure (IIL 2) résume l'implémentation de la méthcde LBP el la figure (IIl.3) donne un exemple

d'application du LBP sur une image de la base de données. Cette étape permet de créer la base

de dormées inage en la sauvegzrdant dans un fichre. (-.mat) tout er extrant les caractédstiques

yisuelles pour chaque imag€ (vecteur caractéristqle) et le n ettre dans rme matric€.
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Chuifu,Il Clsrrtûilotinn des tunases teûrré*

ffitr ryM iMffi NIwffi Mn reiËffi EI
Barkl Bo*? Barld Woodl

Ll w@ iltil EnUN EW ET|r Til
Wood:l wood3 Waûr GraDife

Iru lill ffiNffi ffiffi
#,æffi ËH ffiM TEffi

Merbl€ Stoûell Stoncl grryet

WY ffiffi NIfi MT
Wffi ffiW H!ffi GL

W.ll Brickl BrickZ classl

[! rl ffilI rrII IT T|t TI
Glass2 Crry€tl Crapef2 Fabricl

F- TT I'fl IIdr lE fllil II
Prper Fur Fabric2 Frbdc3

Figure ltr.I. Ëchætillions d'image de texhtre de la base UIUCTeX[49].
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Stocker le nombre
de chaque LBP

(Histogamme)

Figure III.2. Exemple d'4plication du code LBP sur uûe image de la base de donnees,

Zoom jusqu'

avoir un pixel

lmage à

niveâu de gris

borrrror
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(a.]

Figure III.3. Application du LBp sur une image de textue (a) : Image originalg ft) :

' 
i{istogramme des c4des LBp.

Pour réaliser rohe travail, nous avons piutitionné la base de doDnees en deux groupes :

un groupe d'apprentissage et un groùpe de test, selon deux approches ; une validation simple,

€t une !"lidation croisée (voir chapibe II). Chaque image est eûcore divisée en blocs de

16Ox120, oû aura donc 4000 images de :)5 classes, 160 images pour chaque clasæ.

Après avoir efoctué I'extractiorl des caractéristiques, on procède à la olæsification en

utilisant la méthode KNN. La méthode des K plus proches voisins (KNN) a panr hrt d€

classifier des points cibles (classe mcçomue) qr fonction de l€llls distarces par npport à des
points coDstituant un échantillon d'apprentissage (c'est-à-dire dont la classe e$ corurue a

pnori).

Ce travail consiste qu'à partir d,une mzLûice de données (dataset) doût chaqù€ lige
présente un veoteur caraoté,istique d'rm$ ûelle inage ou le nombre de lignes de cett€ matrice

es le rombre total des images (4000), on peut représenter l,ensemble des images de cette

oat'ice dans u! espace ve-ctori€lle à N dimensions (selon le nombre de colonnes de æ*te

matnce qui est le nombre de caractâisjiques) d,où chaque ligne dessine un poiût dans c€t
gspâoe.

Usùelleûent, oû utilise la distaûce Euclidieûne pour câlctrler la distanoe e re I'r{nage à
classifier (qui est représenté par utr poiût aussi dans çot espaca) et les auûes points sn ûiæt lçs

distancæs d'ordre croiss:mt, puis affichons la classe la olus proche élue.

r+
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La figure (IlL4) illushe les diflérentes étapes de ûohe travail.

Nous
vorlons
assign€r

une clâsse
à cette
texlure

fimage est

diviée en4
imâgette

On prendre

cnaque

rmagette

Figure IIL4. Schéma génerale du Aavail effectué-



III.4. Résultats et discussions

IIL4.I. La validation simple

En divisant l'ensemble des échantillon:i eo deux parties aléatoiaemen! une putie pour

l'4prentssage (8070) er une partie pou le test (20olo), ûous atrons ahsi 3200 images po!,r

t'apprentssage dont 128 pour ohaque olâsse et 800 images pour le test dont 32 images pou.

chaque classe. Les résultats préseltés d,rns les tableaur 1 et 2 sont expdmes en termgs du taux

d'erreur (7o) : on pÉsente aussi les valeurs de lir sensibilité et de la sÉcificite pour K=.1 et K=3

et ceci pour les 4 méttrodes d'extraction de caractéristiques à savoir LBp, LBp uniforme, LBp
rûvariante par rotatior €t LBP urifomle et invaliante par rotatiotr. Les paranrètres utilis€s sott :

Le rayon R:1, 2.

Le nombre de pixels wisins P:8, 16.

Le K: 1,3, qui spécifio Xl.lN.

Méthodes lNN 3NN

LBP

R=1, P-J 09.50 13.13

LBP Uniforme
R=1. P=8 1!& 16.75

R=2, P=16 19.36 26.25

R=1! P=8 + R=,2. P=16 tJ-stt 18.63

LtP Inmri'Irt
R=1, P=8 26.75 26.t2

R=2, P=16 16.50 16.50

R=1. P=8 + R=2. P=16 15.50 16.00

LBP Uniform€ et
IDv|riôùt p t R=1, P=8 28.2s 30.00

R=2, P=16 22.50 )5.50

R_-1. PÈE + R=2. P=16 18.25 20.15

Tableâù II.l. Taux (96) d'ereur pour la validation simple.



!iensibilité Spécificité

Méthodes l Nt{ 3NN lNN JNN

LBP
R=L P=8 8,4.38 90.63 99.35 sq 35

LBP
Uoiforme

R=1, P-,{ 9.1.75 90.63 99.35 99.35

R=2, P=16 8,{.:i8 ?8.l3 98.70 98.83

LBP R=1, P=8 81.25 78.13 98.44 99.09

R=2, È16 &1.38 84.38 99.22 99.22

LEP
Uniforû*.t
hvâriânl

n=l,H 8?.50 73.12 91.92 94.52

R=2. P=16 84.38 71.l3 99.i5 98.5'1

Tableau IIL2. La sensibilité et ]a sÉcificité (7o) pour la validation simple.

IIL4.2. Lâ Yâlidâtion croisé€

En divisant I'ensemble des échantilloos en quaAe paties alàtoirem€nt, poùr chaqu€

itérstion (4 itérations) un€ partie est utilirÉ pour le test (1000 échartilloqs) et les 3 autr$ p$ties

(3000 échantillons) sort utilisoes pour I'apprentissage, 1'erreur de olassifioation est la moyeoae

des 4 erreurs obtenues pour lgs 4 partie de test.

Les Ésultats pÎesenlés dans les tableaux 3 et 4 soût €xprimes en te.mes du taux d'erreur

(o/o) : on plés€nt€ aussi les r"leurs de la sensibilité et de la spécificité pour K:l et K:3 et ceci

pour les 4 méthodes d'extractior de cdactéristiques à savoir LBP, LBP unifomre, I-BP

irvriaûte par rotation et LBP unifoar€ et inwriante par rotâtion. Les mêmes palamèhgs sont

utilis€s :

Le rayor R-1, 2.

Iæ nombre de pixels voisins P=8, I 6.

Le K: I ,3, qui spricifie KNN.
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Méthodes INN 3NN

LBP
R=1, P=8 0e.$ 13.96

LBP Uniforme
R=1, P--8 r4.54 17.98

R=2, È16 22.58 25.33

R=1, P=8 + R=,2. P=16 14.32 20.25

LBP Invarianl
rotrton

R=1,F8 26.86 26.99

R=2, P=16 17.48 19.28

R=1, P-_8 + R=2, È16 16.30 17.85

LBP Uniforme
ethvâriantpar
rotatioû

R=1, P=8 28.23 30.95

R=2, P=16 22.68 19.90

R=1, F8 + R=2. P:16 18.10 21.30

Tableau III.3. Taux (%) d'eneur pour la validation croisee_

Sensibilité Spécificié

Méthod€s INN 3NN INN 3NN

LBP
R=1, È8 93.13 91.25 99.58 99.35

LBP uniforme R=1,F8 90.93 87.11 99.30 98.90

R=2, È16 80.09 71.98 98.74 98.09

LBP Inyadant
prr rolatioù

R=1, È8 73_75 71.25 98.88 98.80

R=2, È16 87.50 84.38 99.32 99.t1
LBP Uniforme
et Iûvariatrt
prr rotation

R=1, F8 75.00 61.50 98.96 9E.46

R=2. È16 80.73 72.94 98.87 98.66

Tableau III.4. l,a sensibilité et la spécifioité (o/o) pour la validâliotr cloisee.



Dans les tableaux çi.dessous (5 et 6), ous plésentoDs les taux d,effeur pou chacune
des 25 classes, nous utilisons 1a valiclation croisée et la validation simple pour les dtfferentes
méthodÊs de LBP pour R=1,2 er p=8,16 et K=I.

rr Pour la Validalion croirée

LBP
bsse

LBP uniformô LBP invsrilnt
pâr rotation

LBP uniforme
et inysriùt

rofrtion

R=1

P=8

R=l

P=8

R=2

P=16

R=1

P--8

R=2

È16

R=1

P=8

R=1

P=16
Barkl

i*ffi 06.87 | 1.2:i 20.00 26.25 12.50 25_00 18.?5

Bark2

ffi 35.62 40.62 50.00 50.62 38.12 55.00 46.47

Barkj

'ffi 17.50 26.25 36.25 50.6) 18.12 48.15 ) 47 .50

10.00 18.75 25.00 25.62 17.50 30.62 )7 -50

Wood2

w 03.12 | 06.87 I 25.00 20.00 o't .50 I 26.8'1 l8_12

Wood3

iÉiw
08.12 23 _12 34.37 42.50 35.62 43.12 36.87

Wâter
01.87 02.s0 01.87 03.75 00.00 M.37 06J5

Gmtrite

ffi 16.25 t4.37 28.7 5 15.62 25.00 28.75

Mrrble

#*, I1.87 26.00 29.'t3 23.12 19.37 26.87 27.50

Stonel

ân I1.87 13.75 35.62 28.12 19.37 30.62 25.00

Stone2ffi 06.2s 10.00 16.87 11.87 06.87 15.62 10.00



Gravel

ffi 11.87 t9.37 18.12 22.50 13.t2 tJ. t) 18.12

\{all
-irit r
Æ

01.87 05.00 14.37 12.50 08.?5 16.87 15.00

Brickl

ffi 03.75 13.t2 26.8'7 29 _37 15.00 33;t5 20_a

Brick2

ffi 03.12 06.25 14.37 t4.37 15.00 20.62 22.50

Glâss1

æ
0J.l2 06.25 15.00 10.00 08.t2 13;t 5 12.50

Glass 2,ffi 05.62 07.51) 11.87 @25 05.00 08.75

04.31 09.31 33.15 10.62 04.37 07.50 08.75

l0.62 r6.87 i28.12 34.43 J0.00 | 33.75 43.t25

FtrbrictI 12.50 15.00 25.62 32.50 20.62 31.25 29.37

05.62 10.00 16.8? 39.37 35 00 40.00 46.87

Fur
,û 23.15 28.r2 44.37 41.25 16.25 36.87 )0.62

trabric2

ffi 07.50 08.75 25.00 35.62 t6.25 36.87 2t.87

F{bfic3T 08.75 14.31 16.25 23.75 15.62 29_37 20.62

Fabric4E 09.37 t0 _62 20.00 39.37 20.62 40.62 25.00

Tableau IIL5. Taux d'eûeur (96) des diflitrentes classes poul la validatio! cmi!É€
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* Pour La Validâtiotr simDle

Méthode

Claca€

LBP
brse

LBI| uniformr:
LtP invsriant
par rotalion

LBP uniforme
et iîvâriânt

rotltior
R=1

È8

R=1.

P=8

R=2

P=16

R=l

P=8

R:2

P=l6

R=1

P-J

R=t

Fl6
Barkl

,ffiffi
15.62 06.2:i t5.62 18.75 15.62 12.50 t5.62

Bârk2

iâffi 28.12 28.t"t 65.62 53.12 50.00 56.25 50.00

B{rk3

LW 2t.87 25.0(l 03.12 46.87 53.12 56.25 00.00

09.3'1 06).5 21.00 31 25 18.75 37.50 2t.87

Wood2w @ 06.25 06.00 37.50 06.25 25.00 25.00

Wood3

$ffi 00.00 09.3? 27.00 43;t5 28.12 46.87 40.62

Water

M 06.2s 03.12 00.00 00.00 00.00 06.25 00.00

Granite

ffi 15.62 25.00 31.00 37.50 09.3'7 25.00 3\.25

Marble

#ç 9.37 1.2.50 21.00 31.25 21.7 5 2t _87 12.s0

StoIrelil 06.25 09.37 25.00 18.75 18.75 25.00 25.00

Stone2

ffi 06.25 15.62 09.00 06.25 06.25 t5.62 15.62

Gravel
06.25 03.12 15.00 2t.87 00.00 25.00 3t.2>

03.r2 03.12 21.00 t5_62 6.25 t2.50 15.62

B.ickl

W 00.00 12.50 06.00 18.75 09_37 31.25 æ,31



Brick2

w& 03.12 06.25 15.00 t5.62 06.25 18.75 06.25

Glarsl

M 00.00 9@ @ 09.37 03.l2 25.00 06.25

Glass 2

W 09.37 06.2J 21.00 06.25 09 _37 09.37 25.00

Carpetlt 12.50 18.75 00.00 t5.62 06.25 06.25 12.50

CrapeO

W 18.15 09.3',1 18.00 43;7 5 31.25 21.87 43.75

FabriclI 09.37 31.25 18.00 28.t2 09.37 i4.37 2t.87

06.25 06.25 06.00 34.37 34.31 43.7 5 59.37

Fur

{
25.00 18.75 46.00 34.37 09.3',1 43-75 15.62

Fsbrici

ffi 06.25 12.50 15.00 3?.50 18.75 40.62 2t.87

FtbridT 03.r2 t5.62 03.12 28.t25 15.62 21.87 12.50

labfic4I 15.62 06.25 18.75 34.37 25.00 43.7 5 t5.62

Tableau IlI.6. Taux d'eneur (7o) des différ.entes classes pour la validation simpler.

Pour examiner de proche les errçurs de la classificaton effectuég nous dom,cns ci_

d€ssous les matrices de confusion de la classification pour K:l et R=I, p=8 st ceci porLr les 4

rnéthodes d'extraction de câractérjstiqugs à savoir LBp, LBp uniforrne, LBp invanarlre par

rotâtion et LBP unifome et iî\,ariante pâr rotation_. _ _.. .



È
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1l

Bârkl

Bâ.k2

Bark3

Woodl

Wood2

Wood3

GrNrit€

Marble

Stotrcl

Stor€2

Gr8v€l

Wâll

Bdckl

Brick2

Cllssl

Class2

Cârpetl

Crrpet2

Frbricl

Pâp{r

Fur

Fabric2

Fsbric3

llb.ic4

Tableau IlL7, Matric€ de confusion pour LBP simple.
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Bsrkl

Brrk2

B.rk3

Woodl

Wood2

Wood3

Cr.ûite

M.rble

Stotrel

Stotr€2

Grâvel

Wdl

Brickt

Brick2

Glessl

Gl'3r2

Crrp€ll

CârpGt2

Frbricl

Pap€r

Fur

Febric2

f.bric3

FobÉc4

Trbleau m.E. Mahio€ de confirsion pour LBP uniforme.
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O a

BÂrkl

Brrk2

Berkj

Woodl

Wood2

Wood:l

Gmnite

Mârble

Slonel

Stotr€2

Grâv€l

W.ll

Brickl

8rick2

Ghssl

Glâss2

Crrpetl

Crrpet2

Fabricl

Psper

Fur

Fabric2

F bric3

Irbric4

Tableâu IIL9. Matdce dÊ confusion pour LBP inva;art€ par rotation.
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3
ï
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t I

Bl.kI

Bark2

Bârk3

Woodl

Wood2

Wood3

Granite

Mârblc

Stonel

Storc2

Grsvel

Wâll

Brickl

BrictC

Gl.ssl

Glass2

Cbrpetl

Cârp€t2

Erbricl

PâP€T

Fur

Fâbric2

Fâbric3

Fâbric4

Tâbleâu III.I0. Matrice de conlùsion poul LBP unifo.me et invâdânte par rotation.
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trL4.3. Discussion

D'après les résulhts expédmentaux obtenus, nous pouvons coûclure les Doi{ts
sutvants :

. La meilleue classificafion est obGnue par la méthode LBp basique avec un taux d,erreur de
9. I I %, et des valeurs de sensibilité et de spécificité élevées.

. La dimhution des perfonnalces pour ies varianl€s de LBp (uniforme et invâdante par rotahor)
est due à la réductio! des tombæs de car.actéristiques (les formes unifomes) uûlisegs pour
modéliser Ie voisinage des pixels qui sont ilsu.ffisantes daûs les cas des changements ale

rotation, d'éch€lle et d'oriedtatior.

o La fusion des caractéristiques LBp pour les deux paramètes p et R a permet d,améliorer le
taùx de classification par rapport aux performarces individueres de ohacune des 3 méthodes
LBP. Cette amélioration prouve la complémentarité entre les caractéddiques provemnt des
deux rayons R:1,2 et les deùx voisinages p:g 16, ce qui met l,accert sui l,impoltaûcæ de
I'information du voisinage des pixels pour modéliser des images texturées reelles.

r Los tableaux des erreurs de classificatiol pour chaque classe dorment une idée sur les crassês
qu-r sont dilficiles à 1a reconnaissarce. Nous pouvoûs remarquer que 1es classes Bark2, Bark3,
présetrtent des taux d,elreurs élevés par rappoft âux autres classes et ceci pour toutes les
méthodes d'extraction LBp utilisées.

' L€s matrices de confusion donneût plùs d'information sur Ie nombre d'échantillors mal crassés-

Nous constalons que les images des classe Bark2 et 3 sont classées comme des images
appârtenart aux classes Granite, Fur, Gravel. cres classes présentent un€ graûde similihde
même pour l'oeil humaiû (figue III.5).

e la base de domees utilisée contient des images avec des rotations signifiantes, dçs points de
vue et des résolutions diff&eûtes pour chaque classe et des cotditions d,illumrnauon qur ne

sont pas corhôlées, ce qui exprique Ia difiiculté de la classification de c€rtaines classes.

Figure III.5. Représentation des iûages de clâsse I Bark2, Bark3, Grânite. Fur. Gmvel.

Bark 3Bark 2 Granite Gravel
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III.5. Conclusion

Dæs ce cheihe trous avots teste la méthode de classification K-NN pour classer les

imagçs textuées de la base de données UIUCT9x. Nous avons e{Teotué l'extractioo des

caractéristiques par les métltotlcs LBP en hansfomant l€s images gD d€$ Yeoterrs d'atfibuts-

L'évaluation du système effeotué€ en oalqrlant les différents taÙx d'erteu a permis d'estr$er

la capacité des attributs LBP à discriminer les diff&eûtçs classes de textwe la méthode LBP

bosique avec le rayon R=l et le nombre de voisin considâé P:8 donae des résultats meilleurs

par iappofi aux aute LBP utilis€s. l,a côtrcatélatioû des atldbuts avec les rayots R=l: €t

P--8,16 a réduit le taux d'erreu de classification pour les méthodes LBP uniforme et LBP

invsiant Par rotaton.





- 

Caacfuiion-elebde

Conclusion sénérale

Dans ce havail, nous avo[s fa]it la classification des images texturées en utilisant une

méthode d'extraction des caracæristiclues qui est la méthode des motifs biraires locaux LBP.

Cette méthode fait coûparer le niveau de gris de chaque pixel avec les lliveaùx de gris de ses

voisitrs. Cela rend donc compte d\ure infomation relative à des motifs réguliers dals llmage,

auûement dit ùne texture. Selon l'(ichelle du voisinage utilisé, cedaines zones d'interêt tel des

coias ou des bords peuvent êtIe déteclées par cei descripteur LBP.

L'étape de la classification vire à dérerminer la classe de I'image. L'algorithme de k
plus proche voisin KNN est une méthode permettant de classer les objets en fonction des

exemples d'apprentissage étiqueté les plus prorùes dans l'espace des caractéristiques. Elle se

base sur une comparaison directe entro le vectellr de caraotédstiques de I'iûage à classgr et les

vecteurs de caractéristiques des images de références. La comparaison consiste etr un çalcule

de distanc€ entre ces vecteùrs. L'imatge à classer est assigré à 1a classe majoritaire pæmi les

class€s des K exemples les plus;pro,;hes au s:ns de la distanc€ utilisee qui est la distaro€

euclidienno dans rotre cas.

Dans ce mémoirc nous avons appliqué les méthodes ci-dessus sur la base de données

UruCTex constitué de 1000 images de 25 ty1res d€ texturcs (bois, marbre, tissu, eau, vene ....)

L'évaluation €st effectuée par deux t,?es d€ validation qui sont la validatioa simple et

la validation croisée, les résultals montleût des bons taùx de classificatioo pur la rnédrode

d'extraction LBP et les trois autre$ m,jthodes d,3 la famille LBP qui sont LBP uriforme, LBP

ilvariante par rotation et LBP uriforme et invariante par rotatiotr malgré la dive$ité et la

oomplexité des images de textures utilisées. Lû méthode de motif binaire local simple LBP

do[re des résultats meillerrs par mpport aux aufes variantes du LBP.

Coûrme perspective on proposc :

D'utiliser d'autes variantes des motifs binaires locaux LBP qui ûennent compte de

d'autles informations lc'rs dù calcul des codes binafues.

De combiner la méthode LBP qui est une méthode spatiale av€c une méthode

fréquentielle tel que les filtres de Gabor pour extrairD plus d'information
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Résumé

Résumé

Ce mémoire concelne le sujet de la r€connaissance des fomes de texturos qui est un

ensemble de tecluriques et méthod€s visânt à identifier des motifs dans images texturées. pour

ce faire; deux étapes sont indispensables, la première est I'extraction des caractérjstiques qui

est effectué en utilisant les motifs binaires looaux LBP. Cotte méthode transforme I'image de

texture en un vecteur de cmactéristiques en se basant sur l,information spatiale contenue dans

le voisinage de chaque pixel de l'irnage. La deuxième étape est la classification qui a pour but

d'évaluer la capacité des LBP à discdminer les diflerents types de textures dans les rmages en

utilisant la méthode des k plus prôche voisin KNN. L,évalùâtion des résuhats s,estirne par la

validation croisée et la validation $imple, qui sont des prooédures qui structurent les itérations

nécessaires à la validation des performances du classifieur utilisé.
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