
Traitement du Signal 2001 – Volume 18 – n°5-6 447

C O R R E S P O N D A N C E S

Nouveaux attributs de texture 
invariants par rotation

1. introduction

L’analyse de textures est un problème
important dans la mesure où elle condi-
tionne la qualité de la segmentation et de
l’interprétation d’images. La description
statistique de textures s’appuie sur la
définition de la texture qui reste assez
floue dans la littérature mais elle est
généralement définie suivant deux
approches  [8], [12] :

– l’approche descriptive [12],[9],

– l’approche constructive [5].

Ces deux approches de définition d’une
texture ont conduit à l’élaboration des
deux principales techniques d’analyse de
textures. La première consiste à analyser
une texture à partir d’attributs tels que
ceux issus de la matrice de cooccurrence,
de longueur de plages,.. [5]. Ces attributs
permettent une bonne description de la
texture rencontrée mais il est difficile
d’extraire des informations perceptuelles
tels que le caractère déterministe ou la
finesse d’une texture. Le caractère déter-
ministe d’une texture donne une indica-
tion sur le type de la texture (texture
structurelle, structurelle-statistique, sta-
tistique). La finesse d’une texture, quant
à elle, donne une information sur la taille
du motif de la texture considérée (micro-
scopique, macroscopique) et donc peut
permettre d’adapter la taille de la fenÍtre
d’analyse.
La seconde approche tente de modéliser
la texture comme la réalisation d’un
champ aléatoire 2D [3], [2]. Les modèles
de textures existants sont nombreux mais
ne s’appliquent le plus souvent qu’aux

textures stochastiques. La décomposition
de Wold  [3] permet néanmoins de modé-
liser tout type de textures homogènes
sans connaissance a priori.
Nous présentons dans ce papier, un
modèle de texture invariant par rotation
dont les paramètres permettent de donner
une indication à la fois sur le type de la
texture à analyser et sur son motif de
base. L’originalité du modèle proposé
réside dans l’utilisation de la décomposi-
tion de Wold pour modéliser la fonction
d’autocovariance normalisée 1D. Cette
fonction est obtenue à partir de la fonc-
tion d’autocovariance normalisée 2D
d’une texture. Enfin, les paramètres du
modèle sont estimés par moindres carrés
en utilisant un algorithme génétique.
Le modèle de texture proposé est décrit
dans la section 2. La section 3 donne une
conclusion et énonce quelques perspec-
tives.

2. définition de
nouveaux attri-
buts de texture

La définition de la primitive tonale d’une
texture donnée dans la littérature [5],
reste assez floue. Nous proposons de pré-
ciser ici cette notion, afin de déterminer
de manière optimale des attributs adaptés
à l’analyse d’une texture suivant l’ap-
proche constructive (cf. introduction).
Nous définissons donc le motif ou la pri-
mitive d’une texture de la façon suivante :

« Le motif d’une texture est la plus petite
structure spatiale contenue dans une tex-

ture dont la forme est régie par la même
loi de probabilité au sein de cette
texture ».

Nous allons modéliser la fonction d’auto-
covariance normalisée 1D d’une texture
qui donne des informations perceptuelles
sur celle-ci et met en évidence naturelle-
ment son caractère aléatoire ou détermi-
niste.

2.1. modélisation de la fonc-
tion d’autocovariance
normalisée 1D 
d’une texture

La fonction d’autocorrélation ou d’auto-
covariance d’un champ aléatoire 1D I
peut être modélisée comme suit [11] :

F̂ACI(r) = e−αr + γ.e−βr

cos(2πfr + φ) + δ + ε(r)

Le terme ε(r) correspond à l’erreur de
modélisation de la fonction d’autocova-
riance normalisée. Dans le cas d’un
champ purement aléatoire, le premier
terme de cette expression doit être pré-
pondérant ce qui est réalisé à partir d’une
valeur de α très faible et une valeur de β
élevée ou γ faible. Dans le cas détermi-
niste, le coefficient β doit être proche de
0. Enfin, le cas évanescent intermédiaire
est caractérisé par une valeur de β positi-
ve moyenne pour modéliser les oscilla-
tions amorties présentes dans la fonction
d’autocovariance normalisée.
La taille du motif M d’une texture T peut
être estimée à partir des paramètres du
modèle. Dans le cas déterministe, la taille
du motif est approchée par la période



1/f. Dans le cas hybride ou aléatoire, la
dimension MT du motif est approximée
en considérant la valeur de MT pour
laquelle F̂AC(MT ) est négligeable.
Pour calculer la fonction d’autocovarian-
ce normalisée 1D d’une texture à partir
de celle en 2D, nous proposons la métho-
de suivante. On note F cette fonction et
elle se calcule de la façon suivante :

F (r) =
1
πr

∑
(i,j)∈C̃r

F̃AC(i, j) ∀r > 0

où C̃r = {(i, j)/i � 0,
√
i2 + j2 = r}

est l’ensemble des points sur le demi-

cercle de rayon r (cf. figure 1) et F̃AC
est définie comme suit :

F̃AC(i, j) =


FAC(i, j) si m =
√
i2 + j2 ∈ N

∑4

k=1

dk.FAC(s
(k)
x , s

(k)
y )

d1 + d2 + d3 + d4
sinon

Le premier terme est la fonction d’auto-
covariance normalisée 2D définie par
l’expression :

FAC(i, j) =

1/NW
∑
s=(k,l)∈W I(s)I(k + i, l + j)

1/N
∑
k,l I

2(k, l)

où NW et W sont respectivement le
nombre de points et la région sur laquel-
le le produit I(s)I(k + i, l + j) est cal-

culé, N le nombre total de pixels, I est la
fonction de luminance de moyenne nulle
de la texture considérée, i et j sont les
déplacements horizontaux et verticaux.
Le second terme de la fonction F̃AC cor-
respond à l’interpolation de la fonction
d’autocovariance au point m sur le demi-
cercle C̃r. Le terme dk correspond à la
distance euclidienne d(s(k),m) entre le
point m et le point s(k) = (s(k)x , s

(k)
y ) .

Soit F (r) la valeur traduisant la corréla-
tion moyenne d’un pixel avec un autre
distant de r dans toutes les directions,
cette fonction s’apparente à la fonction
d’autocorrélation d’un signal 1D. En
effet, il est facile de montrer qu’elle est
invariante par translation de l’image (la
fonction F est calculée à partir de l’auto-
covariance 2D qui a cette propriété). La
fonction F est aussi invariante par rota-
tion. Cette propriété est obtenue en pre-
nant en compte la corrélation des pixels
dans toutes les directions.

2.2. estimation des para-
mètres du modèle

La fonction F calculée précédemment est
modélisée comme une fonction d’auto-
corrélation d’un signal 1D. Les para-
mètres de modélisation de cette fonction
sont obtenus par moindres carrés, c’est-à-
dire en minimisant la fonctionnelle sui-
vante :

rq∑
i=1

(F (ri)− F̂ (ri))2

où rq est le rayon maximal considéré et

F̃ le modèle de la fonction F.
Afin de déterminer les paramètres min-
imisant cette fonctionnelle, nous avons
utilisé un algorithme génétique [7]
(GAOT : Genetic Algorithm for Optimi-
zation Toolbox). Cette approche est parti-
culièrement adaptée à notre problème
puisque la fonction à minimiser est non
convexe (à cause de la présence du cosi-
nus dans le modèle). D’autres approches
telles que le gradient conjugué ou le
recuit simulé donne un minimum presque
sûrement [6].
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Figure 1. – Interpolation d’un point sur le demi-
cercle C̃r.

L’algorithme génétique permet d’estimer
le vecteur de paramètres (α, β, γ, f, φ, δ)
optimal au sens des moindres carrés.

2.3. caractère déterministe
d’une texture

Nous obtenons un vecteur de paramètres
(α, β, γ, f, φ, δ, ε) que nous allons
exploiter pour obtenir des propriétés per-
ceptuelles d’une texture comme le carac-
tère déterministe. Notre modèle peut se
décomposer en deux termes : le premier
concerne la composante aléatoire de la
texture et le deuxième la composante har-
monique.
Nous définissons le caractère déterminis-
te ∆T d’une texture T en considérant les
coefficients β et γ du modèle proposé.
Dans le cas d’une texture aléatoire, le
second terme du modèle doit être négli-
geable ce qui est réalisé pour une valeur
de β élevée ou une valeur de γ très faible.
Tandis que dans le cas purement détermi-
niste, cette composante est une sinusoïde
d’amplitude constante, correspondant à
une valeur de β nulle ou négligeable et à
une valeur de γ strictement positive. Le
cas intermédiaire (structurel-statistique)
correspond à une valeur de β intermé-
diaire réglant l’atténuation de la sinusoï-
de du second terme du modèle.
L’indice ∆T exprimant le caractère déter-
ministe d’une texture T s’écrit sous la
forme :

∆T =




0 si |γ̃| ≈ 0
1 si β̃ ≈ 0
2|γ̃|e−β̃ sinon

où β̃ et γ̃ sont les valeurs normalisées des
paramètres (β, γ) . En effet, dans l’étape
d’estimation des paramètres, la valeur β
doit être comprise entre 0 et 1, et γ entre
-0.5 et 0.5.
Le caractère déterministe d’une texture
correspond à des valeurs de ∆T compris-
es entre 0 et 1. Plus la valeur de ∆T est
proche de 1, plus la texture est détermi-
niste et plus la valeur de ∆T est proche de
0, plus elle est aléatoire.
Il est possible d’affiner cette caractérisa-
tion d’une texture en considérant la
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finesse d’une texture. Cette information,
primordiale en segmentation puisqu’elle
conditionne la taille de la fenêtre d’analy-
se d’une texture, est aussi obtenue à partir
des paramètres du modèle précédent.

2.4. finesse d’une texture

La finesse d’une texture est une propriété
perceptuelle importante puisqu’elle
caractérise la taille du motif d’une texture.
Selon Gagalowicz [4], une texture fine
est caractérisée par une fonction d’auto-
corrélation tendant vers 0 rapidement en
fonction de la distance de déplacement.
Cette même fonction pour une texture
grossière (primitives de grande taille)
décroît beaucoup plus lentement. Dans le
cas des textures déterministes, cette ana-
lyse ne doit se faire que sur la période de
la texture considérée.
Cette définition caractérise la variation de
la corrélation entre pixels plus ou moins
proches pour une texture donnée.
Nous définissons la finesse d’une texture
comme la caractérisation de la taille du
motif élémentaire composant une texture
à une résolution donnée. La résolution est
liée à la distance d’observation d’une tex-
ture ou à la taille de la fenêtre d’analyse
de celle-ci. La finesse contrairement au
caractère déterministe ou aléatoire d’une
texture, varie en fonction de la résolution
de l’observation.
La finesse d’une texture peut être décrite
à partir de l’évolution de l’information
contenue dans la fonction d’autocorréla-
tion et en particulier dans la fonction F.
L’attribut que nous proposons d’extraire
de cette fonction traduit la taille minima-
le d’analyse de la texture considérée.
Dans le cas déterministe, cette taille s’ap-
parente à la période de la texture. Dans le
cas contraire, elle est estimée à partir de
la fonction F.
La décision d’appartenance à la classe
déterministe a été réalisée en considérant
l’indice ∆T de la texture. Dans le cas où
cet indice est supérieur à 0.5 (seuil obte-
nu après expérimentations sur un
ensemble significatif d’images), nous
considérons que la texture est déterminis-

te. Dans ce cas, la période de la texture
est estimée en considérant la plus grande
période du signal 2D. Il peut arriver en
effet qu’une texture déterministe soit
composée de plusieurs composantes har-
moniques.
Dans le cas non purement déterministe, la
finesse MT d’une texture T est obtenue
de la façon suivante (cf. figure 2) :

MT = argmin
r>0

F (r) < δ

Cette formulation de la finesse d’une tex-
ture présente deux avantages. D’une part,
la définition de la finesse d’une texture,
comme étant la caractérisation de la taille
minimale du support d’analyse de celle-
ci, a un sens dans le cas déterministe ou
aléatoire. D’autre part, cette information
est immédiatement exploitable dans la
phase de segmentation.
Plus une texture est fine (resp. grossière),
plus la taille du voisinage d’analyse de
celle-ci est petite (resp. grande).

2.5.résultats expérimentaux

Les résultats expérimentaux se décompo-
sent en deux étapes :

– la première étape consiste à valider le
modèle de texture et l’estimation de ses
paramètres,

– la seconde étape porte sur l’évaluation
de l’apport des paramètres du modèle
dans une phase d’analyse de textures.

Figure 2. – Détermination de la finesse d’une tex-
ture : cas non déterministe.

2.5.1.validation du modèle de
texture

Nous avons utilisé la mosaïque de 50 tex-
tures de Brodatz de taille 64× 64 pixels
de la figure 3 auquelle nous avons ajoutée
un ensemble de 12 textures 256× 256
pixels (cf. figure 4), soient 62 images
(certaines textures apparaissent pour les
deux tailles d’image).
Nous avons calculé la fonction d’autoco-
variance normalisée r �→ F (r). Nous
avons déterminé les paramètres du modè-
le de chaque texture par les  moindres
carrés en utilisant l’algorithme génétique
décrit précédemment. Nous avons choisi
une population initiale importante (com-
portant 20 000 réalisations du vecteur de
paramètres du modèle) afin de garantir la
convergence vers le minimum global du
critère employé.
Nous donnons comme illustration le
résultat de modélisation des textures de la
figure 4 (cf. figure 5 et figure 6). Nous
constatons d’une part, que le modèle
choisi est adapté et, d’autre part, que l’er-
reur d’estimation commise est relative-
ment faible.
Nous avons récapitulé les paramètres du
modèle de chacune des textures de la
figure 4 dans le tableau 1. On peut
constater que l’erreur de modélisation
commise est dans tous les cas faible.
Les valeurs du caractère déterministe ∆T
pour chaque texture T sont cohérentes.
La valeur la plus faible est celle de la tex-
ture bruit (gaussien) et la plus grande,
celle correspondant à la somme de sinu-
soïdes et du damier.
En ce qui concerne la finesse d’une tex-
ture, les valeurs obtenues pour les diffé-
rentes textures tests sont également cohé-
rentes. La valeur de la dimension du
motif MT la plus faible correspond au
bruit gaussien et la plus élevée au damier.
Nous avons modélisé plusieurs textures à
différentes orientations comme le mon-
trent les figures 7 et 8 Les résultats de
modélisation montrent l’invariance par
rotation de la fonction F. D’autres études
ont été réalisées avec des orientations dif-
férentes ( 
= k.π/4) confirmant cette
conclusion [10]. 
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texture α γ β T = 1/f φ δ ε ∆T MT

bruit 3,21 0,02 0,25 7,17 4,70 0,00 0,00 0,00 3,00

lierre 0,55 0,05 0,25 3,54 1,71 0,00 0,00 0,09 7,00

bois 0,42 0,07 0,25 3,89 1,91 0,02 0,03 0,10 9,00

eau 0,33 0,15 0,21 15,00 1,87 0,03 0,00 0,26 14,00

herbe 0,47 0,07 0,25 3,66 1,68 0,01 0,00 0,11 9,00

canevas 0,67 0,10 0,08 0,02 7,09 0,00 0,03 0,17 5,00

laine 0,32 0,16 0,25 7,23 1,87 0,02 0,03 0,24 14,00

sable 0,43 0,06 0,25 4,22 2,00 0,00 0,00 0,09 9,00

bulles 0,22 0,15 0,25 13,19 1,91 0,01 0,02 0,25 16,00

sinusoïde fine 2,06 0,10 0,03 7,05 4,87 0,00 0,03 1 4,00

sinusoïde grossière 0,46 0,26 0,00 14,08 5,12 0,00 0,17 1 16,00

damier 0,34 0,24 0,02 0,06 1,54 0,00 0,36 1 26,00

Tableau 1. – Paramètres du modèle pour les différentes textures tests.

Figure 4. – Textures de Brodatz tests ((a) : bruit gaussien, (b) : sable, (c) lierre, (d) : herbe, (e) : bulles, (f) : eau, (g) : bois, (h) : laine, (i) : canevas, (j) : damier,
(k) : sinusoïde fine, (l) sinusoïde grossière). 

Figure 3. – Mosaïque de textures
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Figure 5. – Comparaison de la fonction F (−) et du modèle F̂ (..) des textures tests.
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Figure 6. – Comparaison de la fonction F (−) et du modèle F̂ (..) des textures tests.
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2.5.2. analyse des paramètres
du modèle

Nous avons analysé la complémentarité
de ces 8 nouveaux paramètres (T = 1/f,

Figure 7. – Textures pour 4 différentes orientations

Figure 8. – Modélisation des textures de la figure
7 : mise en évidence de la propriété d’invariance
par rotation de l’analyse d’une texture (fonction
F (−) et modèle F̂ (...) .

3. conclusions

Pour avoir une description plus fine
d’une texture, nous avons introduit de
nouveaux paramètres calculés à partir de
la fonction d’autocorrélation 2D. Nous
en avons déduit une fonction 1D F tra-
duisant la corrélation des pixels d’une
texture dans toutes les directions. Cette
propriété permet une analyse de texture
invariante par rotation.
La fonction F a été modélisée en la
considérant comme la fonction d’auto-
corrélation d’un signal 1D à partir de la
décomposition de Wold. Les paramètres
de ce modèle sont obtenus par moindres
carrés à l’aide d’un algorithme génétique.
Ainsi, il est possible de décrire une tex-
ture par un ensemble de 5 paramètres
(α, β, γ, T, φ, δ). Les résultats expéri-
mentaux sur un ensemble significatif
d’images (62 textures) ont montré d’une
part, que le modèle est bien adapté, et
d’autre part, que l’erreur de modélisation
est faible quel que soit le type de texture.
Nous avons défini un indice du caractère
déterministe ∆T d’une texture T à partir
de 2 des paramètres de notre modèle
(β, γ). Les résultats expérimentaux ont
montré une bonne adéquation entre la
valeur de cet indice et le caractère aléa-
toire ou déterministe de la texture.
Afin d’affiner cette caractérisation de
texture, nous avons extrait un paramètre
traduisant la finesse d’une texture. Cet
attribut donne la taille minimale de la
fenêtre d’analyse d’une texture. Cette
information est primordiale en segmenta-
tion d’images puisqu’elle permettra
d’adapter la taille du support d’analyse
d’une texture.
Ces paramètres permettent une meilleure
caractérisation d’une texture. Des travaux
de segmentation sont en cours afin d’ex-
ploiter l’information liée à la granularité
d’une texture pour le choix de la fenêtre
d’analyse et le paramètre donnant le
caractère déterministe ou aléatoire d’une
texture afin d’adapter les traitement aux
données. 

α, γ , β, φ, δ, ∆T, MT) avec quelques des-
cripteurs de texture classiques (15 attri-
buts de la matrice de cooccurrence, 5
attributs de longueur de plages, 2 des his-
togrammes locaux, 4 extrema locaux et 4
attributs de l’intégrale curviligne). Cette
analyse a été réalisée en utilisant le fac-
teur de corrélation. Pour cela ont été uti-
lisés 50 échantillons de 21 textures diffé-
rentes représentatives de l’album de
Brodatz [1] de taille 64× 64 pixels (cf.
figure 3). Chaque échantillon a été
découpé en 16 imagettes de taille
16× 16 pixels ce qui correspond à 800
échantillons pour chaque attribut de tex-
ture.
Cette étude met en évidence d’une part le
faible corrélation des paramètres du
modèle. En effet, la corrélation moyenne
de ces paramètres est égale à 0.36.
D’autre part, les paramètres du modèle
sont faiblement corrélés avec les descrip-
teurs de texture classiques puisque la cor-
rélation maximale entre un paramètre du
modèle et un attribut de texture est de
0.67.
Pour mesurer la pertinence des para-
mètres du modèle, nous avons réalisé une
classification supervisée des textures de
la mosaïque en utilisant le critère de
minimisation de distance euclidienne. Le
taux de bonne classification est meilleur
que celui obtenu par les attributs de tex-
ture (92.86%). En combinant les descrip-
teurs de texture classiques et les para-
mètres du modèle, le taux de bonne clas-
sification n’est amélioré que de 0.62% .
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