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Résumé – Cet article propose une comparaison des espaces couleur ILHS et L*a*b* pour la caractérisation de textures. L’information couleur
est utilisée pour construire une image constituée de deux canaux : un canal réel pour la “Luminance” et un canal complexe pour la “Chrominance”.
Des modèles de prédiction linéaire 2D vectorielle sont utilisés pour l’estimation paramétrique de la densité spectrale de puissance de l’image
“bi-canal”. Dans ce contexte, une expérimentation mettant en oeuvre les spectres de luminance et de chrominance montre que l’espace IHLS
présente une interférence plus importante entre les deux canaux que l’espace L*a*b*. Les spectres sont ensuite utilisés pour caractériser des
textures couleur. La classification a été réalisée, dans chaque espace, en considérant les informations structurelles de luminance et chrominance
individuellement, puis en les combinant. Les résultats montrent que l’espace L*a*b* permet d’obtenir des meilleurs taux de classification sur les
textures utilisées.

Abstract – This paper presents a comparison of colour spaces including IHLS and L*a*b* for colour texture characterization. Colour infor-
mation is used to build a two channel image that contains pure luminance values in one channel and complex chrominance values in the other
channel. The power spectrum estimation is done using 2D multichannel linear prediction models. A spectral analysis using luminance and
chrominance spectra shows that the IHLS colour space presents a more important interference between luminance and chrominance channels
than the L*a*b* colour space. The spectra are used to characterize colour textures. Then classification has been carried out in each colour space.
Individual as well as combined effect of information from luminance and chrominance structure cues has been used for classification. A better
rate classification on the set of colour textures is obtained for L*a*b* colour space.

1 Introduction
Dans une application utilisant des images couleur, le choix

d’un espace couleur pertinent permet d’améliorer considérable-
ment les résultats. Une méthode consiste à tester les différents
espaces, puis effectuer un choix en fonction des résultats fi-
naux [1]. Une deuxième approche, adoptée ici, consiste à justi-
fier les choix par une inférence théorique et/ou par des preuves
expérimentales.

Pour la caractérisation de textures couleur, la structure spa-
tiale de l’information de chrominance n’a pas été étudiée autant
que celle de la luminance, alors que G. Paschos [2] a montré
l’intérêt de prendre en compte la structure spatiale de la chro-
minance.

Dans cet article, nous présentons une combinaison probabi-
liste des informations de structure spatiale de la chrominance
avec celle de la luminance, pour la classification des textures
dans les espaces couleur IHLS (Improved Hue Luminance Sa-
turation) [3] et L*a*b* [4]. A partir d’une image dans ces es-
paces, on construit une image constituée de deux canaux : un
canal contenant l’information de “luminance” et un canal conte-
nant l’information de “chrominance”. Nous proposons l’exten-
sion de modèles bidimensionnels de prédiction linéaire aux ima-
ges constituées de deux canaux. Une comparaison basée sur la

nature et le niveau d’interférence entre le spectre de la lumi-
nance et celui de la chrominance est réalisée dans chaque es-
pace couleur. Nous montrons l’importance de prendre en com-
pte simultanément la structure spatiale de la luminance et de la
chrominance pour la caractérisation des textures couleur. Les
deux informations sont combinées par une approche basée sur
la probabilité a posteriori. Les taux de classification des tex-
tures couleur pour différents modèles de prédiction linaire sont
calculés puis comparés et discutés.

2 Les Espaces Couleur

2.1 Espaces CIE L*a*b* et IHLS

Dans la plupart des applications utilisant des images couleur,
les auteurs se contentent de travailler dans l’espace RGB. Ce-
pendant, l’emploi d’espaces couleur séparant les composantes
chromatiques et achromatiques permet souvent de révéler des
éléments difficilement identifiables dans les plans R, G, B. Plu-
sieurs espaces réalisent cette séparation comme l’espace CIE-
L*a*b* [4] ou l’espace IHLS proposé dans [3]. Nous avons
fait le choix d’utiliser ces deux espaces à cause de leurs bonnes
propriétés comme l’indique la littérature.



2.2 L’image couleur “bi-canal”
L’idée consiste à construire une image contenant deux ca-

naux. Le premier canal correspond aux valeurs de Luminance,
c’est à dire la composante “L” des espaces IHLS et L*a*b*.
Le second canal est obtenu à partir des 2 composantes chro-
matiques. Ces composantes sont regroupées afin d’obtenir une
valeur complexe représentative de la chrominance. Pour IHLS,
ce deuxième canal est obtenu par l’expression suivante :

C = S × exp (j ×H) (1)

où H et S sont respectivement la teinte et la saturation. Pour
l’espace CIE L*a*b*, il est calculé ainsi :

C = a∗ + j × b∗ (2)

où a∗ et b∗ sont les composantes chromatiques de l’espace CIE
L*a*b*. Une image couleur peut ainsi être représentée par un
vecteur défini ainsi :

xn =
[
ln
cn

]
(3)

où ln ∈ R représentent le canal “luminance” et cn ∈ C le
canal “chrominance” avec n = (n1, n2) ∈ Λ ⊂ Z2, Λ la grille
régulière 2D finie, support de l’image.

3 Prédiction linéaire multicanale

3.1 Définition
Un champ aléatoire 2D complexe multicanal peut être décrit

par une famille de vecteurs aléatoires X = {Xn}n∈Z2 de di-
mension P , P représentant le nombre de canaux. On suppose
que chaque Xn est de moyenne nulle. Un modèle de prédiction
linéaire peut alors être défini par une série de vecteurs de prédic-
tion :

X̂n = −
∑
m∈D

AmXn−m (4)

permettant d’écrire chaque Xn sous la forme d’une somme :

Xn = X̂n + En (5)

avec m = (m1,m2) ∈ D ⊂ Z∗2 un site faisant partie d’un
voisinage défini par D appelé “support de prédiction”. Les ma-
trices P × P , Am, m ∈ D, contiennent les paramètres du
modèle et E = {En}n∈Z2 est la famille de vecteurs aléatoires
associée aux erreurs de prédiction. Nous supposons ici que E
est un processus multicanal stationnaire de matrice de variance-
covariance Σe et de Densité Spectrale de Puissance (DSP) Se,ν
où ν = (ν1, ν2) est la fréquence normalisée 2D. Comme la
DSP d’un processus numérique est de période unité pour cha-
cune des deux dimensions, nous étudierons par la suite les DSP
pour ν ∈ [−0.5, 0.5]2.

D’après les équations 4 et 5, la DSP de X s’obtient de la
manière suivante :

Sν = A−1
ν Se,ν

(
AHν
)−1

(6)

avec
Aν = I +

∑
m∈D

Am exp (−j2π〈ν,m〉) . (7)

I est la matrice identité de dimensions P × P , < ., . > le
produit scalaire dans R2 et AHν la matrice adjointe de Aν .

Pour les images multicanales (cf. équation 3), P = 2 et, pour
chaque valeur de ν, la DSP de X est une matrice de la forme :

Sν =
[
SLL (ν) SLC (ν)
SCL (ν) SCC (ν)

]
(8)

avec SLL (ν) la DSP du canal de valeurs réelles associée à la
Luminance, SCC (ν) la DSP du canal de valeurs complexes as-
sociée à la Chrominance et SLC (ν) = S∗CL (ν) l’interspectre
des deux canaux. L’étape suivante consiste à estimer le spectre
de puissance. Nous utilisons pour cela les modèles de prédiction
décrits dans la section suivante.

3.2 Modèles de prédiction linéaire
3.2.1 Modèle bidimensionnel autorégressif quart de plan

Le modèle bidimensionnel autorégressif quart de plan (AR
2D QP) est défini à partir des équations 4 et 5. Pour réaliser
l’analyse spectrale avec ce modèle, nous utilisons les supports
de prédiction DQP1 et DQP2 définis ainsi :

DQP1
M1,M2

= {(m1,m2) /0 ≤ m1 ≤M1,

0 ≤ m2 ≤M2, (m1,m2) 6= (0, 0)}
DQP2
M1,M2

= {(m1,m2) /0 ≥ m1 ≥ −M1,

0 ≤ m2 ≤M2, (m1,m2) 6= (0, 0)}

(9)

où (M1,M2) ∈ N2 désigne l’ordre du modèle. Les DSP ob-
tenues à partir des modèles AR QP1 et AR QP2 ont la même
forme que celle donnée par l’équation 6. Cependant, chacune
de ces DSP présente une anisotropie qui peut être corrigée en
calculant la moyenne harmonique (Harmonic Mean - HM) des
deux DSP :

SHM (ν) =
1
2
×
(
S−1
QP1

(ν) + S−1
QP2

(ν)
)−1

(10)

avec SQP1 (ν) et SQP2 (ν) désignant les DSP respectives as-
sociées aux modèles AR QP1 et AR QP2. Pour déterminer
SHM (ν), il est nécessaire d’estimer pour chaque modèle : les
paramètres AQP1

m et AQP2
m , m ∈ DM1,M2 , ainsi que les ma-

trices de variance-covariance Σe,1 et Σe,2.

3.2.2 Autres modèles utilisés

Afin d’estimer le spectre de puissance de l’image “bi-canal”,
nous ne nous sommes pas limités au modèle précédent. Des
versions “multicanales” du modèle Demi-Plan Non Symétrique
(AR 2D DPNS ou NSHP en Anglais) et du modèle de Gauss-
Markov (GMRF pour Gauss Markov Random Field) ont égale-
ment été utilisés. Comme pour le modèle AR 2D QP, la DSP
est une matrice identique à celle décrite par l’équation 8. Des
détails sur ces modèles sont disponibles dans [5].



(a) Spectre de luminance (b) Spectre de chrominance

(c) Spectre de luminance (d) Spectre de chrominance

FIG. 1 – DSP estimée de la Luminance et de la Chrominance en IHLS (a,b)
et L*a*b* (c,d) avec le modèle AR 2D QP.

4 Analyse Spectrale
Pour comparer objectivement les espaces couleurs, les esti-

mations du spectre ont été réalisées sur des images de synthèse.
Des images couleurs “bi-canal” ont été générées afin d’avoir
une composante luminance constituée d’une sinusoide 2D réelle
x1 = {x1n}n∈Λ définie ainsi :

x1n = Arcos (2π〈n, νr〉+ φr) (11)

où Ar, νr = (0.30, 0.10) et φr sont respectivement l’ampli-
tude, la fréquence et la phase de la sinusoide réelle. La compo-
sante chrominance est, quant à elle, constituée d’une sinusoide
2D complexe x2 = {x2n}n∈Λ définie par :

x2n = Ac exp (jφc)× exp (j2π〈n, νc〉) (12)

où Ac, νc = (0.03,−0.03) et φc sont respectivement l’ampli-
tude, la fréquence et la phase de la sinusoide complexe. Pour
ces images, l’ensemble des paramètres (amplitudes, fréquences,
phases) étant connu, une comparaison qualitative des espaces
couleurs ILHS et L*a*b* a pu être réalisée. Pour analyser la
corrélation entre la luminance et la chrominance dans chacun
des espaces couleur cités précédemment, nous avons adopté le
protocole suivant. Les sinusoides réelles et complexes ont été
créées sous la forme d’imagettes de 64 × 64 pixels . Ces sinu-
soides sont ensuite mises sous la forme d’un vecteur comme
le montre l’équation 3 afin d’obtenir des images “bi-canal”.
Un bruit blanc multicanal est alors ajouté aux images. En uti-
lisant les formules de passage de IHLS vers RGB et L*a*b*
vers RGB, nous obtenons alors des images décrites dans l’es-
pace RGB. Enfin, ces images sont retransformées en IHLS et
L*a*b*. La DSP des images obtenues est alors estimées avec
un des modèles de prédiction présenté section 3.

L’analyse spectrale a été effectuée sur 10 images sinusoi-
dales générées avec différentes séquences de bruit blanc gaus-
sien. L’étude des DSP estimées (fig. 1 et table 1) montre que la
DSP de la luminance pour l’espace IHLS (fig. 1 (a)) contient

TAB. 1 – Ratio de l’amplitude moyenne des pics de chrominance présents
dans les spectres de luminance / amplitude moyenne des pics de luminance
pour les espaces IHLS et L*a*b* (modèle AR QP).

Ratio de C en L sur L

IHLS L*a*b*

AR QP 0.1254 0.0066

une interférence provenant de la chrominance. Par contre, dans
le cas de l’espace L*a*b* (fig. 1 (c)), aucune interférence n’est
visible. Le rapport entre les valeurs moyennes de l’amplitude
des pics de chrominance qui apparaissent dans les spectres de
luminance sur les valeurs moyennes de l’amplitude des pics de
luminance (table 1) confirme ce résultat. La séparation lumi-
nance-chrominance est donc nettement meilleure dans l’espace
L*a*b* que dans l’espace IHLS. La section suivante a pour ob-
jectif de montrer que la présence d’interférences peut affecter
les résultats de classification des textures couleur.

5 Classification de textures couleurs

5.1 Distance spectrale
Pour estimer la similitude entre les spectres de luminance et

de chrominance, il est nécessaire de définir une mesure de dis-
tance spectrale. Basseville propose dans [6] une extension de la
divergence de Kullback-Leibler (KL) pour mesurer la distance
spectral entre deux spectres. Nous utilisons la même distance
pour mesurer la similitude entre les spectres de luminance ou
de chrominance. La mesure de distance spectrale est définie
ainsi :

Ki (S1,i, S2,i) =
1
2

∑
ν1,ν2

∣∣∣∣∣
√
S1,i (ν1, ν2)
S2,i (ν1, ν2)

−

√
S2,i (ν1, ν2)
S1,i (ν1, ν2)

∣∣∣∣∣
2

(13)
où i désigne le canal avec i ∈ {L,C}, “L” correspondant à
la Luminance et “C” à la Chrominance. Les distances spec-
trales de la Luminance et de la Chrominance sont ainsi me-
surées indépendamment avec la divergence de KL symétrisée
[5].

5.2 Fusion “Luminance - Chrominance”
Pour améliorer le taux de classification, les informations sur

la structure spatiale de la luminance et de la chrominance sont
combinées. Dans un premier temps, les probabilités condition-
nelles sont calculées indépendamment pour chaque canal à par-
tir de la mesure de similarité basée sur la divergence de KL (cf.
5.1). Le produit de ces probabilités permet de calculer la pro-
babilité conditionnelle “combinée” des informations de lumi-
nance et chrominance. Une texture couleur x est alors affectée
à la classe ĵ qui maximise le produit des probabilités condition-
nelles :



ĵ = arg max
j∈{1,...,J}

 ∏
i∈{L,C}

Pi (wj |x)

 (14)

où i ∈ {L,C}, wj , j ∈ {1, . . . , J} est le label de classe et J
le nombre de classes de textures couleur. Ces probabilités sont
obtenues à partir de la mesure réalisée entre les spectres :

Pi (wj |x) =
1

1+di(x,xj)

J∑
l=1

1
1 + di (x, xl)

(15)

où i désigne toujours le canal et di (x, xj) est la divergence de
KL symétrisée entre la texture inconnue x et la classe de texture
j pour un canal donné (voir partie 5.3).

5.3 Expérimentation et résultats
Les tests ont été réalisés sur les textures de la base MIT Vis-

Tex. Afin d’évaluer la pertinence de la méthode proposée nous
avons effectué les tests sur les 24 textures utilisées dans [1].
L’estimation des DSP a été réalisée sur des imagettes de taille
32×32 à l’aide des modèles AR 2D QP mais également AR 2D
NSHP et GMRF. Pour chaque texture couleur, une base d’ap-
prentissage (96 imagettes) et une base de test (160 imagettes)
ont été constituées. Lors de la phase d’apprentissage, la dis-
tance di (x, xj) (cf. eq. 15) est calculée ainsi :

di (x, xj) = min
xj,l

dl (x, xj,l) (16)

où xj,l, l = 1, . . . , 96 sont les spectres des images de la base
d’apprentissage associés à la classe j.

La table 2 présente les pourcentages de classification de tex-
tures couleur pour les espaces IHLS et L*a*b* obtenus pour les
trois modèles présentés. Sur les tables 2 (a) et (b), la colonne L
(resp. C) donne les taux de classification obtenus en utilisant les
distances spectrales basées sur la luminance (resp. la chromi-
nance). La troisième colonne LC correspond aux taux de classi-
fication obtenus en combinant les informations de luminance et
de chrominance. Ces tableaux montrent que le meilleur résultat
de classification a été obtenu à l’aide de la méthode QP. Avec
L*a*b*, les trois méthodes (colonne LC) dépassent le meilleur
résultat présenté dans [1] : 91,2% obtenu avec la Transformée
en Cosinus Discrète (DCT), en ne considérant que la lumi-
nance. On remarque également que les résultats de classifi-
cation utilisant uniquement l’information spectrale de chromi-
nance (C) sont meilleurs avec L*a*b qu’avec IHLS. Cela confir-
me les résultats présentés au 4 à savoir une meilleur séparation
des canaux luminance-chrominance avec L*a*b*, ce qui per-
met de mieux caractériser les textures avec cet espace qu’avec
l’espace IHLS.

Pour finir, nous avons aussi calculé les taux de classification
en utilisant l’espace RGB et la méthode QP. La fusion des trois
canaux permet d’obtenir un pourcentage de 85,96% ce qui est
un résultat nettement inférieur à ceux obtenus avec IHLS et
L*a*b* fournis dans la table 2 (ligne “QP” et colonnes “LC”).

TAB. 2 – Pourcentages de classification de 24 textures couleur obtenus par
trois méthodes d’analyse spectrale paramétrique pour IHLS (a) et L*a*b* (b).

(a)

L C LC

GMRF 72.47 66.98 87.27
NSHP 82.11 83.18 93.33
QP 87.37 85.76 95.42

(b)

L C LC

GMRF 73.83 78.39 91.95
NSHP 83.62 88.59 94.64
QP 87.66 92.06 97.24

6 Conclusion
Dans cet article nous présentons une comparaison des es-

paces couleurs Improved HLS et L*a*b* dans un but de ca-
ractérisation des textures couleur. La comparaison est réalisée
à partir de l’estimation du spectre de puissance des canaux
de luminance et de chrominance. Les résultats montrent que
la séparation luminance-chrominance est meilleure pour l’es-
pace L*a*b* ce qui permet une meilleure caractérisation des
textures. Dans un deuxième temps, la méthode proposée a été
comparée, pour les deux espaces couleur étudiés, à d’autres
méthodes de la littérature. Les expérimentations ont montré
que l’utilisation combinée des informations de luminance et de
chrominance associées à la méthode QP améliore nettement le
taux de classification des textures couleur dans l’espace L*a*b*.
D’autre part, la méthode proposée donne de meilleurs résultats
de classification que dans la littérature. Les tests présentés dans
cet article sont effectués sur des imagettes de taille fixe. Nous
travaillons actuellement à étendre la méthode présentée afin de
segmenter des images naturelles.
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