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Résumé – Cet article présente un nouveau modèle de codage pour la classification à partir d’un ensemble de matrices de covariance : la matrice
de co-occurrence associée à un dictionnaire de matrices de covariance. Contrairement aux modèles de codage de l’état de l’art (SDMR, R-VLAD
and VRF), un tel modèle local exploite la répartition spatiale des patchs. À partir du modèle de mélange génératif de distributions gaussiennes
Riemanniennes, nous présentons ce modèle local. Une expérience sur la classification d’images de texture est ensuite effectuée sur les bases de
textures VisTex et Outex_TC000_13 afin de évaluer le potentiel de la méthode proposée.

Abstract – This paper introduces a novel coding model for the classification from covariance matrice set: the co-occurrence matrix associated
to a dictionary of covariance matrices. Contrary to state-of-the-art coding models (BoRW, R-VLAD and RFV), such local model exploits the
spatial distribution of the patches. Starting from the generative mixture model of Riemannian Gaussian distributions, we introduce this local
model. An experiment on texture image classification is then conducted on the VisTex and Outex_TC000_13 databases to evaluate its potential.

1 Introduction

La tâche de classification à partir du contenu "texture" des
images de type matériel vise à attribuer une ou plusieurs éti-
quettes d’appartenance à une classe. Atteindre un tel objectif
est l’un des problèmes les plus fondamentaux pour un large pa-
nel d’applications telles que l’inspection industrielle [1], l’in-
dexation d’image [2], l’imagerie médicale [3, 4], la télédétec-
tion [5, 6], la reconnaissance d’objet ou de visage [7, 8]. Dans
le cadre général de la classification supervisée, les techniques
de codage des descripteurs exploitées dans la famille d’approches
de type "sac-de-mots" ont largement prouvé leur efficacité comme
le démontrent les travaux de la communauté. Ainsi, à partir
d’un espace de descripteur donné, les techniques de type sac-
de-mots consistent à générer dans un premier temps un dic-
tionnaire composé par un ensemble fini de mots, suivi d’une
étape de codage qui associe à chaque image une carte d’activa-
tion [9].

Dans le contexte de l’analyse de texture, des travaux récents
[10, 11, 12, 13, 14] ont proposé des représentations compactes
et sélectives à partir de descripteurs structurés et localisés que
sont les matrices de covariance. La structure tient aux pro-
priétés de symétrie et de définie positivité (SDP) des matrices
de covariance locale (MCL). Considérant les propriétés intrin-
sèques à la géométrie Riemannienne propre à l’espace des ma-
trices SDP, le contenu du présent article vise à l’étude des diffé-
rentes techniques de codage fondées sur l’utilisation d’un dic-
tionnaire de mots de type MCL dans l’objectif de la classifica-
tion d’images texturées.

L’article est structuré comme suit. La section 2 introduit l’ar-
chitecture fonctionnelle générale de la méthode de classifica-
tion. Par la suite, les sections 3 et 4 sont dédiées à la présenta-
tion des deux principales étapes du procédé de génération du
codage des contenus visuels, l’apprentissage du dictionnaire
et le codage à proprement dite. Finalement, la section 5 pré-
sente les résultats obtenus dans le cadre d’une expérimentation
menée sur plusieurs bases de données d’images texturées pour
évaluer le potentiel du modèle de codage proposé qui étend le
principe de co-occurrence dans l’espace des matrices de cova-
riances.

2 Architecture fonctionnelle générale
La figure 1 présente l’architecture fonctionnelle de la mé-

thode de classification fondée sur l’analyse statistique des des-
cripteurs locaux.

1. Au cours de la première étape (appelée extraction des
descripteurs locaux), un jeu de caractéristiques de bas
niveau est calculé sur chaque image de la base de don-
nées. Ces descripteurs sont généralement calculés à par-
tir d’un partitionnement spatial, régional et régulier de
l’image par patchs. Ainsi, un ensemble de matrices ca-
ractéristiques (signatures) est obtenu pour chaque image
de la base. Il s’agit par exemple des matrices de cova-
riance calculées à partir de l’estimation des statistiques
d’ordre deux sur les composantes de couleur et/ou de
certaines composantes de dépendances spatiales (coef-
ficients d’ondelettes, etc.).



FIGURE 1 – Schéma fonctionnel de la méthode de classification
fondée sur l’analyse statistique des descripteurs locaux.

2. La deuxième étape consiste à créer le dictionnaire de
mots. Pour cela, un algorithme de regroupement (clus-
tering) comme l’algorithme des k-moyennes ou de type
espérance-maximisation (EM) pour les modèles de mé-
lange est appliqué sur l’ensemble des échantillons du jeu
de caractéristiques observées. En utilisant l’un de ces al-
gorithmes, l’ensemble des observations est partitionné en
un nombre prédéfini de groupes, chacun d’eux étant dé-
crit par des paramètres tels que le centroïde du groupe,
la dispersion et le poids associé. Ces paramètres estimés
sont appelés mots-clés et sont regroupés dans le diction-
naire.

3. La troisième étape est la phase de codage. Au cours de
cette étape, chaque ensemble de signature est projeté sur
l’espace des mots-clés du dictionnaire. Pour cela, diverses
approches ont été proposées dans de précédents travaux
dans le cas des caractéristiques définies par un ensemble
de matrices de covariance. Il s’agit du sac de mots Rie-
mannien (SDMR) [12], des vecteurs de descripteurs Rie-
manniens agrégés localement (R-VLAD) [13] et des vec-
teurs Riemanniens de Fisher (VRF) [14]. Inspiré par le
concept de matrices de co-occurrences des niveau de gris
(GLCM) [15], largement exploité dans le contexte de la
caractérisation de texture à partir des simples niveaux de
gris, la principale contribution de notre article est de pro-
poser une nouvelle approche de codage qui exploite l’ar-
rangement spatial entre les matrices de covariance ex-
traites. A la différence des SDMR, R-VLAD, VRF, clai-
rement nous souhaitons exploiter l’arrangement spatial
des images texturées.

4. Pour l’étape de classification finale, l’image de test est
étiquetée dans la classe la plus similaire. En pratique, des
classificateurs tels que l’algorithme des k-plus proches
voisins, les machines à vecteurs de supports ou l’approche
des forêts aléatoires sont généralement utilisés.

Les deux sections suivantes se concentrent respectivement
sur la deuxième et la troisième étape du schéma fonctionnel
présenté figure 1.

3 Apprentissage du dictionnaire
Soit l’ensemble des N observations M = {Mn}n=1:N ,

avec Mn ∈ Pm modélisé par un mélange de K distributions
gaussiennes Riemanniennes. Sous l’hypothèse d’indépendance,
la densité de probabilité (ddp) deM est donnée par :

p(M|θ) =

N∏
n=1

p(Mn|θ) =

N∏
n=1

K∑
k=1

$kp(Mn|M̄k, σk), (1)

où p(Mn|M̄k, σk) est la ddp de la loi gaussienne Rieman-
nienne (DGR) définie sur la varitée Pm des matrices réelles,
symétriques et définies positives de taille m ×m [16]. La ddp
de la DGR, respectant l’élément de volume Riemannien, a été
introduit dans [16] comme :

p(M|M̄, σ) =
1

Z(σ)
exp

{
− d2(M, M̄)

2σ2

}
, (2)

oùZ(σ) est le coefficient de normalisation indépendant du cen-
troïde M̄ et d(·) est la distance Riemannienne entre deux ma-

trices de covariance définie par d(M1,M2) =
[∑

i(lnλi)
2
] 1

2 ,
avec λi, i = 1, . . . ,m les valeurs propres de M−1

1 M2.
Le dictionnaire est donc composé des K mots-clés qui sont

les paramètres des distributions de chaque composante dans le
modèle de mélange défini dans (1). Il comprend le poids du
mélange$k, le centroïde M̄k et le paramètre de dispersion σk.
En pratique, les paramètres du modèle de mélange sont estimés
en considérant un algorithme k-means ou EM intrinsèque. Pour
plus d’informations sur la mise en œuvre de l’algorithme EM,
le lecteur intéressé trouvera les informations complémentaires
dans [17].

Dans la partie expérimentale, afin de s’assurer que chaque
classe est représentée par un ensemble de mots-clés, une stra-
tégie intra-classe est adoptée pour estimer le dictionnaire. Cela
signifie qu’un modèle de mélange est appris pour chaque classe
dans l’ensemble d’apprentissage et le dictionnaire final est ob-
tenu en concaténant chaque mot-clés de toutes les classes.

Une fois le dictionnaire créé, une étape de codage est exploi-
tée pour coder chaque image de la base à partir des mots-clés.
Pour cela, différentes stratégies peuvent être adoptées telles que
le sac de mots Riemanniens (SDMR) [12], les vecteurs de des-
cripteurs Riemanniens agrégés localement (R-VLAD) [13], les
vecteurs Riemanniens de Fisher (VRF) [14] et les co-occurrences
des covariances (CoC). La section suivante décrit chacune de
ces stratégies.

4 L’étape de codage
A partir de l’ensembleM = {Mn}n=1:N , avec Mn ∈ Pm,

l’objectif de l’étape de codage est de projeter l’ensemble M
sur les éléments du dictionnaire.

4.1 Sac de mots Riemanniens (SDMR)
La méthode des sacs de mots (SDM) est probablement l’une

des méthodes les plus utilisées pour coder une image. Cette



approche est utilisée dans un large panel d’applications en vi-
sion par ordinateur et en traitement du signal et de l’image.
Cependant, lorsque les descripteurs vivent dans un espace non-
euclidien, tel que celui des matrices de covariance de taille
m × m, l’approche doit être réadaptée afin de tenir compte
de la géométrie particulière de cet espace. Pour cela, les sacs
de mots Riemanniens (SDMR) [12] et les sacs de mots log-
Euclidien (SDM-LE) [18] ont été introduits.

Dans ces modèles, l’espace des descripteurs est partitionné
en K régions de Voronoï. Ensuite, chaque observation Mn est
affectée au cluster k, pour k = 1, . . . ,K par :

arg max
k

$k p(Mn|M̄k, σk), (3)

où p(Mn|M̄k, σk) est la ddp de la DGR définie par (2). En
pratique, l’hypothèse d’homoscédasticité est généralement ad-
mise (i.e. σk = σ ∀k ∈ [1,K]) et les mots clés sont considérés
équiprobables (i.e. $k = 1/K). De plus, pour chaque image
dans la base de données, la signature est déterminée en cal-
culant l’histogramme du nombre d’occurrences de chaque mot
clé du dictionnaire.

Le modèle SDMR est une méthode simple mais efficace.
Néanmoins, il souffre d’un inconvénient majeur, il ne compte
que le nombre de descripteurs locaux attribués à chaque région
de Voronoï. Afin d’améliorer les performances de classifica-
tion, certains auteurs ont proposé des modèles qui incluent des
statistiques du second ordre. C’est le cas des modèles R-VLAD
et VRF présentés ci-après.

4.2 Vecteurs de descripteurs Riemanniens agré-
gés localement (R-VLAD)

La version Riemannienne des descripteurs VLAD, appelée
R-VLAD a été développée dans [13]. Pour chaque cluster ck,
k ∈ [1,K], un vecteur contenant les différences entre le cen-
troïde M̄k et chaque observation Mi est calculé. Ensuite, la
somme des différences concernant chaque cluster ck est déter-
minée par :

vk =
∑

Mi∈ck

LogM̄k
Mi, (4)

où Log(·) est l’application log Riemannienne [19]. Ce modèle
considère deux hypothèses :

— chaque observation Mi appartient à un seul cluster ck.
— une hypothèse d’homoscédasticité, σk = σ ,∀k = 1, . . . ,K
Afin de relaxer ces deux hypothèses, les vecteurs Rieman-

nien de Fisher ont été proposés dans [14].

4.3 Vecteurs Riemannien de Fisher (VRF)

À partir du modèle génératif introduit dans (1), le modèle
VRF est obtenu en calculant la dérivée de la log-vraisemblance
par rapport aux paramètres de la distribution [14].

∂ log p(M|θ)
∂M̄k

=

N∑
n=1

γk(Mn) σ−2
k LogM̄k

(Mn), (5)

∂ log p(M|θ)
∂σk

=

N∑
n=1

γk(Mn)
{
− Z ′(σk)

Z(σk)
+
d2(Mn, M̄k)

σ3
k

}
,

(6)

∂ log p(M|θ)
∂αk

=

N∑
n=1

[γk(Mn)−$k] , (7)

où Z ′(σ) est la dérivée du coefficient de normalisation Z(σ)
par rapport au paramètre de dispersion σ. Le terme γk(Mn)
correspond à la contribution de l’observation Mn au cluster
ck, il est défini par :

γk(Mn) =
$k p(Mn|M̄k, σk)∑K

j =1$j p(Mn|M̄j , σj)
, (8)

Notez que la paramétrisation suivante des poids dans le mo-
dèle de mélange est utilisée afin de respecter les contraintes de
positivité et de somme à un des poids :

$k =
exp(αk)∑K
j=1 exp(αj)

. (9)

Comme expliqué dans [14], les descripteurs R-VLAD sont
un cas particulier des descripteurs VRF. Ils sont obtenus à partir
des VRF lorsque seule la dérivée par rapport à M̄k est consi-
dérée (5) et lorsque les deux hypothèses présentées dans la
section 4.2 sont admises.

4.4 Co-occurrences des covariances (CoC)
Ces trois modèles (SDMR, R-VLAD et VRF) ont montré

des résultats prometteurs, mais toutes ces méthodes n’utilisent
pas une caractéristique principale : la répartition spatiale des
patchs. Inspiré par le concept de GLCM pour l’analyse de tex-
ture [15, 20], nous introduisons une nouvelle approche de co-
dage : les co-occurrences de covariances (CoC).

Pour un dictionnaire deK mots, la matrice (de tailleK×K)
de co-occurrence des matrices de covariance d’une image I dé-
crit les interactions spatiales entre les matrices de covariances
Mn calculées sur des patchs séparés d’une distance (∆x,∆y).
L’élément C∆x,∆y

(k, l) de cette matrice de co-occurrence contient
le nombre de fois qu’une matrice de covariance appartenant au
cluster l apparait dans le voisinage N∆x,∆y

d’une matrice de
covariance appartenant au cluster k :

C∆x,∆y
(k, l) =

∑
Mn∈M

∑
Mp∈N∆x,∆y (Mn)

 1 si Mn ∈ ck
et Mp ∈ cl

0 sinon.
(10)

Une fois les matrices de co-occurrence calculées, la mesure
de similarité entre deux CoC C1 et C2 est obtenue par leur
intersection donnée par :

K∑
k=1

K∑
l=1

min
(
C1

∆x,∆y
(k, l), C2

∆x,∆y
(k, l)

)
(11)



5 Classification d’images texturées

Dans cette partie, nous présentons une application à la classi-
fication d’images texturées. L’objectif de cette expérimentation
est d’évaluer le potentiel des quatre modèles de codage présen-
tés dans la partie 4 : SDMR, R-VLAD, VRF et CoC.

Pour cette expérience, deux bases de données sont considé-
rées : les bases de données VisTex [21] et Outex_TC000_13 [22].
La base VisTex est composée de 40 classes de texture. Chaque
classe est représentée par un ensemble de 64 images de taille
64× 64 pixels. La base de données Outex_TC000_13 contient
68 classes de texture, chaque classe étant représentée par un
ensemble de 20 images de taille 128 × 128 pixels. Pour les
deux bases de données, les étapes d’extraction et de classi-
fication des descripteurs illustrées dans la figure 1 sont simi-
laires. Nous considérons le même protocole que celui présenté
dans [14]. Tout d’abord, les matrices de covariance sont calcu-
lées sur des fenêtres glissantes de taille 15×15 pixels. Ces ma-
trices de covariance décrivent les interactions entre les intensi-
tés de l’image I(x, y) et les normes des dérivées de premier et
second ordre de I(x, y) dans les deux directions x et y [10]. En-
suite, une fois que les images sont codées avec l’un des quatre
modèles présentés (SDMR, R-VLAD, VRF ou CoC), un clas-
sifieur SVM avec un noyau gaussien est utilisé pour l’étape
de classification. En pratique, le paramètre de dispersion de ce
noyau est optimisé par une procédure de validation croisée sur
l’ensemble d’apprentissage.

Le tableau 1 présente les résultats de classification en terme
de taux de reconnaissance moyens obtenus sur les bases VisTex
et Outex TC000_13 pour les 4 modèles de codage. Pour le mo-
dèle VRF, la contribution de chaque paramètre (centroïde, dis-
persion, poids) est analysée. Par exemple, la ligne “VRF : $”
montre le taux de classification lorsque seule la dérivée par rap-
port aux poids est prise en compte pour extraire le VRF, . . . Pour
le modèle CoC, un 8-voisinage avec un déplacement de 2 pixels
entre les patchs est considéré. Comme illustré dans le tableau 1,
les meilleurs résultats de classification sont obtenus pour le
modèle proposé CoC qui exploite l’information sur la répar-
tition spatiale des patchs. Un gain d’environ 1% à 2% est ob-
servé sur les bases VisTex et Outex_TC000_13 par rapport aux
autres modèles de codage de l’état de l’art (SDMR, R-VLAD
et VRF).

6 Conclusion

Ce papier a introduit un nouveau modèle local pour la classi-
fication d’images sur l’espace des matrices de covariance. Sur
la base du concept des matrices de co-occurrence, ce modèle
local exploite la répartition spatiale des patchs, ce qui permet
d’améliorer les performances de classification par rapport aux
modèles de codage standard (SDMR, R-VLAD et VRF).

L’extension de ces travaux portera sur la définition d’un mo-
dèle de codage à partir d’une version floue des matrices de co-
occurrence [23].

Méthode VisTex Outex_TC000_13
SDMR [12] 86.87 ± 1.56 83.86 ± 1.41

R-VLAD [13] 87.91 ± 0.74 83.13 ± 1.50
VRF : $ [14] 89.42 ± 0.63 84.97 ± 0.87
VRF : σ [14] 79.32 ± 1.38 76.75 ± 1.48
VRF : M̄ [14] 87.77 ± 0.84 84.20 ± 0.65

VRF : σ,$ [14] 82.13 ± 1.19 79.35 ± 1.39
VRF : M̄, $ [14] 88.73 ± 0.89 84.57 ± 0.54
VRF : M̄, σ [14] 89.43 ± 0.79 84.01 ± 0.65

VRF : M̄, σ,$ [14] 89.80 ± 0.57 84.22 ± 0.62
CoC 91.08 ± 0.61 85.19 ± 0.97

TABLE 1 – Performances de classification sur VisTex et Outex.
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