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Résumé

La matrice des longweurs de plage (MLDP) est un
descripteur statistique dassque de I’'image, qui a surtout
été utilisé pou la recmnndssance des texures. Cette
contribution popose l'utilisation e noweaux
descripteurs datistiques de type entropique iswus de la
MLDP pou la caractérisation compacte de la surface des
pierres ornementales. L'approche est supérieure e
performancede dassfication et indexation et en temps de
calcul aux approches classques.

Mots Clef
matrice de longueur de plages, description de texture,
remnnaissance de texture, indexation de texture.

1 Introduction

L'analyse € la recherche par le mntenu des documents
visuels nt devenus des domaines de recherche en pleine
expansion et trées médiatisés et médiatiques (a vair,
comme exemple, IBM qui utili se son systéme QBIC pour
le musée de I'Hermitage en Russe, ou LookThatUp qui
gjoute la recherche par similarité visuelle sur le site
d’enchéres iBaza). Les techniques de description
d’images peuvent étre utili sées auss bien dans le ca& des
images généralistes que dans le ca& des images
particuliéres. Dans ce article on va Sintéressr plus
prédsément a |I'application d'un schéma de description
compade, isau de la description par longueurs de plages
des images, pour des textures couleur, représentant la
surfacede pierres ornemental es.

2 Lamatricedelongueursde plages

Une plage est un ensemble de pixels connexes de méme
valeur, orienté selon ure diredion imposée La MLDP
regroupe, pour une région spédfiéede I'image, le nombre
de plages ayant chague longuweur et valeur (selon la
guantification appliquée posshles. La matrice des
longueurs de plage (MLDP) regroupe donc le nombre de
pixels successfs, sur une diredion imposée ayant une
méme uleur [5], [2]. L’introduction initiale des MLDP a
été faite pour des niveaux de gris, mais nous pouvons
considérer les niveaux de gris comme des couleurs de
saturation ndle. D’habitude on ne nsidére que les

diredions essentielles (verticde, horizontale d les deux
diagonales principales), pour des raisons de simplicité
d’ implémentation. Le cdcul des LDP est fait pour toutes
les couleurs de I'image ; auss il faut souvent envisager
une guantification (adaptative, si possble) des couleurs,
pour réduire leur nombre ades limites raisonnables.

2.1 Lesparamétres classques

Pour la description statistique de la texture, les valeurs de
la MDLP sont combinées dans des descripteurs
généralistes, qui relévent des attributs gatistiques [5], [2].
Si on note par N;, le nombre total de plages (exprimé par
I’équation (1) et par Ny le nombre de pixels dans la
région d' analyse de I’image, |les descripteurs des LDP sont
RF1 a RF5 (propartion des petites plages (2), proparttion
des longues plages (3), hétérogéneité de wuleur (4),
hétérogénéité des plages (5) et propartion des plages (6)),
définisinitialement par Gall oway [5], par:
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Une premiére extension de I’ensemble de descripteur de
Galloway a éé proposée par Chu et a [1], en rgjoutant
des paramétres (LGRE (7) et HGRE (8)) de mesure de la
propation des valeurs faibles et, respedivement
importantes. Il est évident que ces paramétres ont isus



d’ un symmétrisation des paramétres correspondants pour
leslongueurs de plages RFl et RF2.
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D’aill eurs, le principe d'introduction des parametres RF1,
RF2, HGRE et LGRE est de pondérer le nombre de plages
d'une cetaine valeur et longweur, M, (a,b), par un
poids qui dépend diredement (ou par I'inverse) du caré
de la mesure d'intérét. Une nouvelle etension de
I’ensemble de parameétres est propcsée par Dasarathy et
Holder [3], en combinant une pondération pour les
longueurs et une pondération pour les valeurs; les
paramétres ont exprimés dans les équations (9) — (12).
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2.2 Une interprétation

paramétresdela MLDP

Bien que la description d'une région de I'image se
revendique de la description statistique, la forme de
présentation de la MLDP et des paramétres qui y
resortent (2) — (12) n'en resemble pas trop a des
statistiques.

statistique des

Au début, le champ aéaoire «région de I'image » est
formé par des pixels (qui peuvent étre vus comme des
plages non-agrégées, de longueur unitaire), caadérisés
par leur valeur (variable dédoire). La mntrainte spatiale
de définition d'une plage fait apparaitre une
caradérisation du méme champ aléaoire par une paire de
variable déaoires: la valeur des plages et la longueur de
plages. La MLDP regroupe donc lafonction de densité de
probabilit & de I'ensemble de variables aléaoires valeur -
longueur. La probabilité d’apparition d’ une plage ayant
ure cetaine valeur a et une cetaine longweur b est
donnéepar
P,(a,b) =M, (a,b)/N, 13

Les fonction de densité de probahilité marginale de
chaque variable déaoire peuvent étre fadlement déduits
par :
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S on re-éait les expressons des parametres slon les
probabilit és, on ohtient, par exemple pour RF2 (3) :

RF2 = szpe (b) = b? (16)

Maintenant on peut fadlement reconnaitre la forme du
moment dstatistique de deuxieme ordre (moyenne
quadratique) de la distribution marginale des longueurs de
plages. De méme, HGRE (8) est donc la moyenne
quadratique de la distribution marginale des valeurs des
plages. Alors, RF1 et LGRE serat des moments
statistiques d’ ordre —2 (qui, d'aill eurs, ne peuvent pas étre
issus de la fonction génératrice de moments dune
distribution). On peut ausd démontrer fadlement que RF5
(6) est I'inverse de lalongueur moyenne des plages :

RF5=1/b 17

Les paramétres proposés par Dasarathy et Holder [3] (9)-
(12), sont des mesures de I'interadion entre les variables
aléaoires valeur et longueur, exprimés par des moments
d'ordre 2 et —2 ¢k la distribution de deux variables
aléaoires (plutbt en généralisant RF1, RF2, HGRE et
LGRE).

2.3 Quelques commentaires

Il nous mble que la liste des parametres présentés est
presque exhaustive, d'aill eurs, les mémes ont présentés
par Tang[10]. Ce qu'on peut remarquer est le fait que les
parametres on été dairement introduits dans une maniére
expérimentale, sans un authentique gpui statistique.
Evidemment, il n'y en a pas des regles qui permettent de
choisir un bon parametre pour synthétiser la MLDP (c’est
d'ailleur la raison pour lagquelle Tang [10] propcse
d'extraire des paramétres diredement a partir de la
MLDP, par une analyse en composantes principales).

Esentiellement, la MLDP et le paramétres qui y dérivent,
sont utilisées pour la description des textures. La
perception de la texture est bien séparée de la perception
de la muleur (ou du niveau de gris) [9] et des propriétés
d’invariance des paramétres de description par rappat a
certaines modificdions des conditions de perception
(notamment la modification de I'illumination) sont bien
désirables. Une telle invariance ne peut pas étre obtenue
gue par I’ utili sation des moments datistiques centrés, tels
gue la variance. De plus, il faut considérer I’ observation
de[9] : dansle ca d'une texture muleurs, les attributs de
texture sont cdculés & partir d'une image de scdaires
asciés aux couleurs. Il n'est donc pas nécessire



d’ associer aux couleurs leur luminance ou ure aitre
caadéristique physique relevante. Cette observation
impose la ontrainte dinvariance des parameétre par
rappat a une permutation quelconque des valeurs des
pixels de I'image (et implicitement des valeurs a des
plages).

3 Un paramétrage mmpact delaMLDP

On peut fadlement proposer un ensemble minimal de
paramétres isaus de la MLDP qui ont les propriétés déja
requisesde mrrespondance statistique, normalisation et
invariance aix changement de I'illumination. On va donc
reprendre la propartion des plages RF5 (I'inverse de la
longueur moyenne des plages) et la dispersion des

longueurs de plages 0, normalisées par la dimension

maximale posshle des plages sur I'orientation imposée
comme caadéristiques de la distribution marginale des
longueurs de plages. On va doisir la dispersion des

valeurs des plages 0, , normaliséepar la valeur maximale

possble @mme caadéristique de la distribution
marginal e des valeurs des plages. L’ ensemble de variables
aléaoires longueur et valeur des plages est caradérisé par
le wefficient de rrélation entre les deux variables

aédoires PO, (moment statistique centré d'ordre 1 et 1,
normali sé par les dispersions des variables aléaoires).

3.1 Lesmesures entropiques

Une mesure a/ec un puissnt contenu statistique
informationnel est I'entropie. Pour un champ complet
d événements, |'entropie exprime I'information (ou
I’incertitude) moyenne qui lui est asscié. A partir de la
MLDP on peut considérer trois champs complets
d événements, dont les événements individuels wont
représentés par I'apparition dans I'image d'une plage
d’une cetaine valeur, d’une plage d’ une cetaine longueur
et d’une plage d'une cetaine valeur et longueur. On peut
donc introduire trois entropies: I'entropie des champs
réunis des valeurs et longueurs, Hy, (18), I'entropie du
champs des valeurs, Hy (19) et I'entropie du champ de
longueurs, Hy, (20) :
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La normalisation des entropies est simple, en mesurant
I'efficadté informationelle du champ d’'événements: le
rappat entre I'entropie d@ I'entropie maximale
correspondant aux champs d’' événements equiprobables.

3.2 Les mesures de «défor mation»

La mntrainte spatiale de onnexité de pixels d’ une méme
valeur, qui caradérise les plages, est cdle qui modifie la
distribution des valeurs des unités de base de
I’image (pixels et plages). Le procesaus de formation de
plages peut étre mnsidéré donc comme la « déformation »
de la distribution initiale de valeurs de I'image (mesuré
par I'histogramme de I'image) vers la distribution
(marginale) des valeurs des plages. La différence (D)
entre les deux distributions (ou la puissance de la
«déformation ») peut étre mesuré selon plusieurs
principes.

Si on note par h(a) la probabilit é d’ apparition de la valeur
a dans l'image, e par H I'entropie du champs
d’événements aéaoires asciés, la « déformation » est
mesurée par I'écat des deux distribution. L’ approche le
plus smple d classque serait donc d’ utili ser une métrique
de type Lp. Autrement, on peut envisager de mesurer la
déformation de la distribution par la différence etre les
entropies (21) :
D=H-H, (21)

4 Expérimentation

Par ailleurs, la trés aduelle recherche sur I'indexation
d'image par le mntenu peut étre mnsidérée @mme un
probléme de recnnaissance de formes, puisgu’il compare
des entités qui sont similaires, mais pas identiques. Cette
comparaison Sappuie souvent sur une description
statistique des images. Cette description repose en général
sur I'estimation des distributions de cetains attributs des
pixels — couleur, niveau de gris ou autre. Dans le ca des
textures, vues comme procesaus gochastiques, la
description sera plus prédse s I’on prend en compte
I'information spatiale par des distributions d ordre
supérieur. La matrice de woccurrence [6], [2], la matrice
de moccurrence généralisée[2], le corrélograme [7] et la
matrice de longueurs de plages [5], [2] correspondent a de
telles distributions. Leur utilisation sétend de la
description de texture par des paramétres datistiques de
type moments a I'indexation des bases d’images couleurs
généralistes.

Notre systéme d'indexation sappuie sur deux bases
d’ expérimentation, contenant des images de texture de
surface de pierres ornementales, avec vérité terrain (les
images des bases étant groupées en classes d'images
similaires). Les deux bases pédalisées ont donc: Pierres
Pau- 8 classes de textures couleurs, représentant la
surface de pierres ornementales de |’Ecole de Mines de
Pau [4] (marbre, granit noir, granit rose, buxy, casss,
coriol, bresil, tavel), de taille 64 x 64 pxels ; chaque
clase et compasée de 20 images (pour un total de 160
images) et Pierres ornementales: 140 classes de textures
couleurs, représentant la surface de pierres ornementales
de différente couleur et nature (marbre, granit, travertin,
cdcare), extraite du site de présentation de Marble and



Granite Inc [8], de taille 128 x 128 pxels; chague dase
est composée de 10 images (pour un total de 1400
images).

Le vedeur de description de texture gu’on propose est
formé par la couleur moyenne, la saturation moyenre, la
propartion de plages RF5 (6), I’ entropie des longueurs de
plages H,, (20) et la déformation entropique du champs de
valeurs D (21), déduits a partir des MLDP de diredions
horizontale & verticde, soit 10 composantes. La
comparaison est faite par rappat aux caradéristiques
«clasdques» de la MLDP (Galoway (2) - (6) et
Dasarathy (9) - (12)) pour les méme deux orientations,
augmentées toujours par la ouleur moyenne d la
saturation, soit 22 compasantes.

La performance de description des paramétres proposés
est évaluée par des mesures typiques pour les gystémes de
recherche : la prédsion et le rappel [4], [9]. La prédsion
est la propartion d’'images pertinentes parmi les premiéres
images retournéespar le systéme; le rappe est la
propartion d’images pertinentes retournées par le systeme
parmi toutes les images pertinentes existantes. La
prédsion et le rappel peuvent étre représentés sur une
méme wurbe. Une meill eure description des images £
traduit par des valeurs supérieures de la prédsion et du
rappel, et donc par le placanent plus élevé de la curbe
correspondante.  En  plus de la performance de
I'indexation, nous mesurons auss une performance
« clasgque » de bonne dassficaion de chaque image par
le pourcentage de bonne reconnaissance selon la régle des
k plus proches voisins (k =1, 3, 5, 7). Les tableau 1
présente les performances de dassficaion pour la base
pierres ornementales; la figure 1 présente les courbes
prédsion - rappel pour I'indexation de la méme base
d’images.

Tableau 1: Pourcentage de bonne dassficaion [%] pour
la base «pierres ornementales»; la MLDP est cdculée
avecune quantification fixe en 216 couleurs.

1-NN  3-NN 5-NN  7-NN
Gadloway & 9579 9043 8529 8079
Dasarathy
descripteur 97.00 9343 89.86 8564
proposé

5 Conclusions

On peut donc conclure que les descripteurs entropiques de
texture, définis sur une image de scdaires (asociés aux
couleurs originales, et pas nécessirement par la
luminance), forment avecla @uleur moyenne de I'image,
un descripteur trés puissant pour la reconnaissance des
textures couleurs de type pierre ornementale. Des
expériences ont en cours pour tester la validation croisée
avec d'autres modéles de pierres ornementales et pour
étudier la posshilité de retrouver le type de surface
(marbre, granit, etc...). Il nous £mble que la nature trés

compade du descripteur proposé et particuliérement
intéressante pour des implémentations industrielles «on-
line».
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Fig. 1 : Courbes prédsion — rappel pour I'indexation de la
base «pierres ornementales» par couleur moyenne d
saturation (ligne noire inférieure), couleur, saturation et
descripteurs de Galoway (ligne bleue médiane) et
couleur, saturation et descripteurs entropiques (ligne
magenta supérieure).
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