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Résumé -Les matrices de cooccurrences (MC) sont des descriptetestiees efficaces et leurs extensions floues (MCF) ont éigues pour
caractériser les images de textures en niveaux de gris. itopssons ici d’étendre les MCF aux images couleur et mpstgo’elles permettent
une classification de textures particulierement perfotman

Abstract — Co-occurrence matrices (CMs) are well-known and efficierture descriptors and fuzzy CMs (FCMs) have been desigmed t
characterize grey-level texture images. In this paper, mpgse to extend FCMs to color images and to apply them focieffi texture
classification.

1 Introduction linformation vectorielle sous-jacente aux couleussq]. Ceci
. nous a amené a étendre la définition des MCNGF aux images
A des fins de classification, les images de textures coulewouleur sous la forme de matrices de cooccurrences des cou-
sont caractérisées par des descripteurs classiquemenlésal |eurs floues (MCCF), ce qui constitue la principale contiitiu
a partir de chacun des trois plans de composantes call€ir  originale de cet article.
B. Les matrices de cooccurrences (MC) chromatiques comptentDans la seconde section, nous présentons briévement les ma-
parmi les descripteurs de textures les plus efficaces eariel  trices de cooccurrences des niveaux de composantes (MCNC)
tegrent a la fois la distribution des composantes couleume&’ qui décrivent les images de composantes couleur de maniére
image et les interactions spatiales entre les niveaux d@s co marginale. Les MCNC sont basées sur la notiendemble de
posantes], 2, 3]. Une MC est calculée par couple de compo-niveau de composantgui est étendue au cadre flou dans la
santes couleur, de sorte qu'une image couleur est cais#€ri troisiéme section. Ceci nous améne a définir des MCNC floues
par au moins trois et jusqu’a six MC chromatiques. Nous proqui prennent en compte I'imprécision inhérente aux images d
posons ici de calculer une MC unique pour caractériser les ircomposantes couleur. Puis nous introduisons la notiems#mble
teractions entre pixels voisins dans une image couleur. flou de couleurde facon & représenter une texture couleur par
En outre, la représentation des textures par les images ngne unique MCCF. La quatriéme section démontre les apports
meriques couleur est sujette aux imprécisions dues a la@outexpérimentaux de ce descripteur pour la classification xie te
discrétisation de I'espace (échantillonnage) et des oieéas tures couleur.
composantes couleur (quantification). C’est pourquoires-f
tieres entre les régions de I'image ne sont pas définies pré-
cisément et les niveaux des pixels ne sont que des mesurgs MC des niveaux de composante
imprécises de la réflectance des surfaces observées par la ca
meéra. Cela peut aussi invalider I'hypothése selon laquetle 2.1 Ensemble de niveau de composante
images de textures sont principalement représentées par de o ) o L
répétitions spatiales d’'un méme motif. Les matrices de cooc Pour définir une image, considérons le treillis ffidoté
currences des niveaux de gris flous (MCNGF) ont justemerft Une structure de voisinags = {Vp,p € S}, ou)), est un
été congues pour mieux caractériser les images de texture ¥piSinage du pixep. Soit I une image couleur RGB définie
niveaux de gris4, 5]. Il est alors possible de caractériser uneSUur S, de sorte que chaque pixglc S est caractérise par sa
image couleur par un tel descripteur flou en calculant les IBEN COUlUrL(p) = (I (p).1%(p).I% (p))""
sur chacun des trois plans de composante couleur. Pour chaque composante couléuz { R, B}, nous appe-
Cependant, plusieurs travaux ont montré que les perforesantPns ensemble de niveau de compos}aﬁjeg S I'ensemble
de classification des textures avec des descripteurs raangin d€S pixels possédant le niveau dogné {0,...,q — 1} dans
sont améliorées avec des descripteurs qui tiennent conepte timage de composante couletff, soitSéC 2 {pe S, IFp) =



g}. En conséquence,Sh} est une partition des pourk € 3.3 Ensemble flou de couleur

q—1 gk k k .
{R,G,B}, c'est-a-dire queJ,_, S, = S et.S; N Sy Etant donnée une image couldudéfinie surS et une cou-

pour tout couple de niveauly; ¢') tels quey # ¢’ leurc € {0,...,q — 1}3, I'ensemble flou de coules, C S
est défini par sa fonction d’appartenancg, c'est-a-dire par
le degré d’appartenangeg;, (p) de chaque pixgh € S aS..
Pour définirus,, considérons les couleurs comme des cou-

Les MCNC analysent chaque image de composante coulelgurs floues. Une couleur floueest caracttdarlsee par sa fonc-
séparément. Elles sont liées aux MC chromatiques qui éaracttion d’appartenancez(x) : {0,...,¢ — 1}* — [0,1]. Nous
risent Chaque Coup|e d’images de Compogante COL@.LS@”: définissons les couleurs ﬂoueS dont les fonctions d’apparte
mk[I] la MCNC qui capture les interactions spatiales entre le§ance gaussienne et triangulaire symétriques en chaglezicou
niveaux des pixe|s de |’image de Composante Cou[éwek)n x sont définies a I'aide de la distance euclidienne entre cosile
la structure de voisinagd. L'élémentm(T](g,g') de cette ma-  Par pa(x) = exp (=[x — c||?/20%) et yg(x) = max (1—
trice, oli(g.g') € {0,...,q — 1}?, contient le nombre de fois [Ix — ¢[|/5,0), ouc est I'équivalent net de la couleur floge
gu’un pixel de niveay’ se trouve dans le voisinagg d'un  Le degré d'appartenance de chaque pp@l'ensemble flou de

2.2 MC des niveaux de composante (MCNC)

pixel p de niveau : couleursS, est le degré d'appartenangg (I(p)) de la couleur
I(p) ala couleur floue :
1 sipe Sketqe Sk,
=X {0 S @ s (0) = iz (1(p)) @)
peS aeV, ’

3.4 MC des couleurs floues (MCCF)

3 MC des couleurs floues Afin de prendre en compte les interactions entre les couleurs
de pixels voisins, nous proposons d'associer chaque étémen
3.1 Ensemble flou de niveau de composante d’une MC & un couple de couleufe,c’). Ainsi est définie ce

i que nous appelons la MCCF d’une image couleur
Etant donnée une image de composante coul&wtéfinie

surS, I'ensemble flou de niveau de compoeﬁj’[ C Sestdé- M 1] (c,c) = Z Z min {usc(p), HSe (Q)} )
fini par le degré d’appartenanpegy (p) de chaque pixgh € S PES qeVp

Sk Pour deﬂmrusk nous considérons les valeurs de compo-Chagque couple de pixels voisifys, q) contribue a\/ [T] (c,c’)
sante comme des niveaux flous a instar de Jawahar etday [ en ajoutant le minimum entres, (p) et s, (q).
Un niveau floug est caractérisé par sa fonction d’appartenance
pE(x) - {0,...,¢ — 1} — [0,1] qui peut étre définie de plu- . .
sieurs fagonsg, 10]. Nous utilisons ici les fonctions d’appar- 4 Classification de textures
tenance gaussienne et triangulaire, respectivement el fiair
pk(x) = exp (—|z — g|*/20?) etul(z) = max (1 — |z — g[/8, 4.1 Parameétres des MCCF
0). Ces fonctions sont symétriques par rapport a I'équivalent
netg du niveau floug et font intervenir les constantes réelles
positivesa et 5 pour contrbler la portée du niveau flou. Le de-
gré d’appartenance de chaque pigél 'ensemble rouS§ est
le degré d’appartenangg (1*(p)) du niveau de composante

Parmi lesqg® couleurs possibles, seules quelques-unes sont
retenues; elles correspondent aux équivalents nets desicsu
floues que nous souhaitons considérer. Plus précisémerst, no
retenons lep” x p& x pP couleurs dont les niveaux sont
également répartis entfeet ¢ — 1 pour chaque composante.

couleurl*(p) au niveau flou : Nous calculons les MCCF avec trés peu d'éléments puis éva-
i luons leurs performances de classification, de facon arteste

psr(p) = pg (1°(p)) - ) o eSSt de fagon
9 g dans quelle mesure leur colt mémoire peut étre réduit tout en

préservant leur qualité de discrimination des texturesprlﬁn

ue, le nombre de couleurs floues est fixéax p& x pP
3.2 MCdes nivealix de composante flous (MCNCW X 2x20u2x4x2,de sorte que les MCCF connennem 8

Afin de caractérisef*, nous en calculons la MCNCF qui se 0u16x 16 €lements. Il esta remarquer que la composémet
déduit de I'équationi) par : privilégiée p& = 4) par rapport &R et B (p'* = p? = 2) carla
rétine humaine est plus sensible aux longueurs d’onde psoch
") = Z Z min {usk(p), figr (q)} , (3) duverten vision photopique; d’autres combinaisons ont éga
peS qeEvs ! g lement été testéepf x p& x pP =4 x2x20U2 x 2 x 4)
et ont fourni des résultats de classification trés proches.
ou 'opérateur logiquetdans () a été transcrit par 'opérateur  Le voisinage), est composé des 8 pixaissitués selon les
ﬂOU min. Chaque couple de pixels voisifig, ) contribue & orientations principales du plan image & distance spafidie
mk¥ [1] (g9,9") en ajoutant le minimum entyeg:. (p) etus;, (). pixelp.



Les valeurs des paramétkest 5 sont choisies de telle facon notre approche par MC des couleurs floues (descripteur MCCF)
quepz(x) = 0,5 aux limites de chaque domaine centrécest & ceux obtenus avec :
de largeur( %, % ,-4)7T. — l'approche par MC des niveaux de gris flous, c’est-a-dire
p p-p . , .
le descripteur MCNGFn” calculé sur les images de lu-
minancel* = 0,299 x 1% 4+ 0,587 x I¢ +0,114 x IB;
— lapproche floue marginale, c’est-a-dire les descripgeur
La classification supervisée de textures consiste a retrouv MCNCFm* que nous sommons daiis= Y, _p o 5 m"
parmi un ensemble d'images groupées en classes de textures, afin de décrire une image couleur par une seule matrice
celles qui représentent la méme texture qu'une image test (&  de méme taille que la MCCF.
classer) donnée. Ce processus d’assignation nécessite- d’é Les résultats obtenus par ces différentes approches de MC
luer la similarité entre I'image test et chacune des images p floues sont aussi comparés avec leur équivalents nets, notés
totypes (de classe connue), par exemple en calculantbiete  sans tilde.
tion entre leurs descripteurs respectifs élément par &éjh]  Tous les descripteurs ont la méme taillex( 8 si p© = 2 ou
donnée par : 16 x 16 si p© = 4); celle-ci correspond au nombre de niveaux
. . flous ou de niveaux de composante flous dont les équivalents
Sim (I;,1;) = > ) min {M[Il](cv c’), M[ILz](e, C/)} nets sont uniformément répartis eniretq — 1.
c (©) Les tﬁux de bonne claszificatlion ﬁengs par Iles dif(fjér?ntes
. approches sont présentés dans la talpleur deux valeurs de la
dans Je cas d(_as _MC_:C}F. ,Les_ |mages‘ pIototypes sont alqrs ocfiQsEc)ance spatials, les cing jeux de textures, et les deux tailles
données par similarité décroissante a I'image test, ceaqyui f

nit la classe de texture & laquelle appartient Iimage Mstis de descripteurs. Pour c_hacun des 20 cas testés,_ I_a vglda'ur sur
) . : gnée correspond au meilleur taux de bonne classificatioineNo
retenons simplement la classe de I'image prototype la us Sdescripteur MCCRV surpasse 4 la fois la MCNGFR.L et la
milaire suivant le critére du plus proche voisin (1NN), &ins MCNCF 7 dans 16 cas, sof% des cas. Ce résultat est rigou-
qu'il est _h_abifcuellement pratique pour évaluer la perfonoea reusement inchangé si1la fonction d’ap;partenance (gaussie
de classification de nouveaux descripteurs de textdgs | ou triangulaire) est fixée avant d’effectuer la comparaison

'eul\>|<0(l;: g?tﬂfe;eglljstzzg]s :I\?SLIJSS i?/ocrﬁszf;?rfgnfiroE!Slf[rsl'fi"turSL’améIioration des résultats apportée par une approche flou
J : 9 ar rapport a une approche nette est particulieremendaustall

p!u5|eur.s nouveaux jeux de 'Fests a pa_lrtlr des Images RGB Ogi/ec notre descripteur, tandis que la fuzzification déglasle
ginales; ceux-ci sont disponibles en ligi&]. Chaque jeu de

) . .~ _résultats des autres descripteurs dans certains cas. Caussi
textures contient 68 classes constituées chacune de 4@sma . .
. ; . emarquer que la MCCF fournit les meilleurs taux de bonne
couleur (ou 160 images potlic- 30) de taille128 x 128 pixels g q

. . . classification dans tous les cas lorsque la taille des gxears

dontles composantes couleur sont représentées-si®56 ni-
. . est8 x 8.
veaux. Afin de tester le comportement de nos descripteuss dan
différents cas de dégradations des textures observéessnbu
vgn,s le principe de validation cr0|see_d|te «\ho_lcj—out » PF€C 4.3 Conclusion
nisée par les auteurs d’Outex et consistant a diviser chiague
de textures en un sous-ensemble prototype et un sous-elesemb Nous avons proposé de caractériser des images de textures
de test. Le sous-ensemble prototype est identique pour togsuleur grace a la matrice de cooccurrence de couleurs floues
les jeux de textures. Il contie6B x 20 = 1360 images, ac- quiprend en compte I'information vectorielle des couleDes
quises sous un éclairage a lampe incandescente de tenmpéraxpériences de classification ont montré que ce descrigtess
de couleur2 856 K et & la résolution de 100 ppp. Les imagesliore le taux de bonne classification tout en étant peu gondna
du sous-ensemble de test représentent les mémes textares gn mémoire. Toutefois, les couleurs floues doivent étrerrépa
les prototypes mais acquises dans différentes conditions :  ties dans I'espace couleur pour assurer un degré d’apparxten
— TC- 30 contient10 880 images test ayant subi une rota- élevé de toute couleur de I'image a I'une d’entre elles.

4.2 Resultats expérimentaux

tion selon 8 valeurs d’angle différentes; De plus, les résultats expérimentaux ont montré que lorsque
— TC- 31 contientl 360 images test acquises a une résolu{’on analyse I'information couleur, une texture est miearac-

tion de 120 ppp; térisée que lorsque I'on considere marginalement les nwea
— TC- 32 contientl 360 images test dégradées par un bruitdes composantes couleur. Nos travaux s'orientent dong-déso

gaussien additif d’écart-type=5; mais vers de nouveaux descripteurs de textures basés sur des
— TC- 33 contient1 360 images test floutées par un filtre motifs locaux binaires tirant parti de I'information coute

gaussien d’écart-type= 0,5. Enfin, il existe de nombreux espaces couleur dérivés de I'es-

Nous utilisons également le jeu de textures coulauirex- pace RGB. Il serait donc intéressant de tester I'influence de

TC- 00013 (TC- 13) original pour lequel les sous-ensemblesl’espace couleur sur les performances de classificatior Un

prototype et de test sont tous deux formés de la moitié desutre perspective possible de ce travail serait d’utilisevoisi-

images. nage flou dans le calcul des ensembles couleur flous pour seg-
Nous comparons les résultats expérimentaux obtenus avetenter des images de textures.



TABLE 1 — Taux de bonne classification (%) sur les jeux de textQutseX.

@d=2
Fonction TC 13 TC- 30 TC- 31 TC- 32 TC- 33

d’appartenance MC 8x8 |16 x 16 8x8 | 16 x 16 8 x 8 16 x 16 8x8 | 16 x 16 8 x 8 16 x 16
ml || 58,97 76,62 61,96 79,33 59,78 78,82 46,99 54,85 67,57 89,93

Nette m || 80,88 89,41 81,07 90,73 81,32 89,04 58,16 64,49 82,13 92,87

M || 35,15 55,44 35,00 58,43 34,63 56,76 43,90 54,04 45,00 63,16

) ml || 68,82 73,38 70,97 75,79 69,63 74,78 62,87 64,12 92,13 93,75
Gaussienne | m || 82,21 87,35 82,27 87,11 83,75 86,62 80,88 81,62 94,04 94,04
M || 87,35 88,09 86,76 87,33 90,51 91,40 91,03 94,71 99,93 | 100,00

_ ) m’ || 70,88 78,53 71,40 79,84 69,93 78,01 64,41 61,18 90,81 95,22
Triangulaire m || 85,29 88,82 85,94 90,19 84,78 88,60 78,16 78,53 92,65 94,85
M || 91,03 86,76 87,92 86,16 91,47 89,19 93,16 91,84 99,63 98,82

(b)yd=4
Fonction TC- 13 TC- 30 TC 31 TC- 32 TC- 33

d’'appartenance MC 8 x 8 16 x 16 8 X 8 16 xX 16 8x8 | 16 x 16 8x8 | 16 x 16 8 X 8 16 x 16
mb || 56,62 75,15 56,99 77,10 56,62 74,71 53,01 61,03 68,60 91,69

Nette m 80,59 | 89,41 80,74 | 90,4t 80,22 89,12 68,46 71,40 83,53 94,93
M || 33,53 52,35 33,68 54,61 33,31 55,51 44,49 58,82 45,29 64,04

_ m” || 67,35 71,62 69,09 74,19 67,65 71,10 64,49 64,71 92,50 95,00
Gaussienne | m 81,91 86,47 82,10 87,05 82,57 87,06 81,91 82,57 94,04 95,44
M || 87,35 86,91 86,42 87,07 89,19 90,88 91,40 94,93 100,00 | 100,00

) . mb || 70,15 76,62 69,90 78,58 67,50 76,18 65,00 61,32 92,57 95,88
Triangulaire m 85,74 89,41 85,70 90,09 85,59 88,97 79,04 79,78 93,90 96,40
M || 90,74 86,91 87,59 85,99 91,32 89,34 93,01 91,32 99,93 99,12
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