Classification de textures par Descripteurs Généralisés de Fourier dans
différents contextes de réduction de dimension
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Résumé - Dans un contexte de classification de textures, cet article explore la capacité et la performance de
différentes combinaisons d’extraction de caractéristiques, de techniques de réduction de dimensionnalité linéaires et
non linéaires et de plusieurs méthodes de classification. Les performances sont évaluées et comparées sous forme
d'erreur de classification. Afin de tester notre protocole de classification de texture, I'expérience a été menée sur
différentes images de textures provenant de deux sources différentes, la base reconnue de Brodatz et une base de
données constituée d'images de textures de surfaces foliaires pour une application agronomique.

Abstract - In the context of texture classification, this article explores the capacity and the performance of some
combinations of feature extraction, linear and nonlinear dimensionality reduction techniques and several kinds of
classification methods. The performances are evaluated and compared in term of classification error. In order to test
our texture classification protocol, the experiment carried out images from two different sources, the well known
Brodatz database and our leaf texture images database for an agronomic application.

1 Introduction

L’analyse de texture est une étape essentielle pour
les applications liées a I’analyse d’images telles que
I’imagerie médicale, agronomique ou industrielle, avec
pour but de classer les textures a partir de I’extraction
efficace de caractéristiques discriminantes. Cependant,
ce probleme reste complexe dans le cadre des textures
naturelles qui sont sensibles a [I’illumination, aux
changements d’échelle, aux changements d’orientation
et sont généralement non uniformes. Pour surmonter ces
problémes, [I’utilisation combinée d’invariants et de
méthodes de classification est souvent proposée [1],
mais conduit, dans le cas d’images de texture de taille
importante, a I’extraction de parametres de grandes
dimension provoquant une classification parfois erronée
du au phénomeéne de Hughes [2]. Il est donc intéressant
d’utiliser les techniques de réduction de dimension (RD)
afin d’améliorer les performances des classifieurs ;
cependant, si des comparaisons d’algorithmes de RD
ont souvent été réalisées sur des données synthétiques
[3], trés peu I’ont été sur des données issues de signaux
naturels [4].

Dans cet article, nous considérons une famille
d’invariants appelés Descripteurs Généralisés de Fourier
(DGF) [5] conduisant a un espace de paramétres de
dimension élevée dans le cas d’images de grande
dimension spatiale. A partir de I’espace de base, nous
proposons une comparaison croisée de 6 méthodes de

classification, 13 méthodes de RD et une méthode de
sélection de parametres. Afin de généraliser les résultats
de ce protocole nous présentons cette expérience sur
deux bases d’images de textures différentes : la base de
Brodatz (2048 images de 64x64 pixels réparties en 32
classes) et une base d’images naturelles représentant les
surfaces foliaires de différentes plantes d’intérét
agronomique prises au microscope & balayage
électronique (1242 images de 512x512 pixels réparties
en 6 classes (figure 1)).

Fig. 1 Echantillon des six classes d’images de texture de la base
agronomique (tomate, ray grass, blé mar, pois, blé jeune, préle).



Tableau 1 : Les 13 méthodes de réduction de dimension

Globale Locale
o Analyse en composante principale (PCA) [6]
o Analyse discriminante (LDA) [6]
Lineaire e Séparation de source aveugle du second ordre
(SOBI) [7]

o Poursuite de projection (PP) [8]
e Carte de Sammon (Sammon) [9] e Local linear embedding (LLE) [14]
o |sometric Feature Mapping (ISOMAP) [10] |e Laplacian eigenmaps (LE) [15]

Non linéaire | e ISOMAP & noyaux (K-ISOMAP) [11] e Analyse en Composante curviligne (CCA) [16]
e ACP a noyaux (K-PCA) [12] ¢ Analyse des Distances curvilignes (CDA) [17]
o Analyse discriminante a noyaux (KDA) [13]

Meétrique : Euclidienne ou Géodésique
2 Méthodes consécutives dont le résultat est obtenu par validation

2.1 Les Descripteurs Généralisés de Fourier

Considérant les déplacements dans le plan,
Gauthier et al [5] ont proposé une famille d’invariants,
appelés descripteurs de mouvement, qui sont invariants
en translation, en rotation, insensibles a I’effet miroir.
H. Fonga [16] a étendu I’utilisation des descripteurs de
mouvement, définis de maniére identique et appliqués
aux images en niveau de gris. Les DGF sont définis

comme suit : Soit f une fonction dans le plan, et f sa
transformée de Fourier :

f©) = [ fayexp(—jealiz. ()

Si (A,&) sont les coordonnées polaires du point ¢, on
désigne alors par f(/\, 0) la transformée de Fourier de

J au point (),6) .Gauthier et al. [5] ont alors défini
I’application D; de R, dans R, par

p,(A) = [lielf @ (2

Ou D, représente le vecteur (le DGF) caracteristique de

chacune des images de texture qui alimentera
I’ensemble des classifieurs supervisés et seront réduits
par les méthodes de RD.

2.2 Les Méthodes de classification

Parmi  les  nombreuses  méthodes de
classification existantes, 6 ont été retenues et évaluées
provenant de 4 grandes familles: la méthode de
boosting (adaboost) [17] basée sur 3 classifieurs faibles
(Hyperplan, Hyperintervalle et Hyperrectangle),
I’approche  Hyperrectangle  (Polytope) [18], les
machines a vecteur support (SVM) [19, 20] avec un
noyau Gaussien et enfin un perceptron multicouches
(MLP) [21]. La validation des performances des
classifieurs est déterminée au moyen d’une erreur
moyenne calculée a partir de 20 expériences

croisée d’ordre 10.

2.3 Les Méthodes de réduction de dimension et
sélection de paramétres

Si les DGF présentent un fort potentiel pour le
domaine de la reconnaissance de forme, ils représentent
malheureusement un espace de relativement haute
dimension dans le cas d’images de textures de grande
taille. Ces données sont alors difficiles @ manipuler car
redondantes, présentant un colt temporel de traitement
prohibitif. Elles réduisent finalement de maniére
significative les performances des classifieurs
classiques. Ainsi, pour améliorer ces derniéres, il est
intéressant d’employer des techniques de réduction de
dimension (RD) permettant de conserver I’essentiel de
I’information. Dans le cadre de cette étude, 13 méthodes
de RD ont été sélectionnées ainsi qu’une méthode de
sélection de parameétres séquentielle (Sequential
Forward Selection (SFS) [22]). Ces 13 méthodes
peuvent étre classées selon 3 caractéristiques
(Tableaul):

e La Linéarité (Linéaire ou Non linéaire) qui
décrit le type de transformation appliquée a la
matrice de données, les projetant de R"™vers RP

(p<m).

e L’échelle d’analyse (Locale ou Globale) qui
refléte le type de propriété que la transformation
doit préserver. Dans la plupart des méthodes non
linéaires, cela correspond soit a la préservation de
la topologie locale des points projetés dans le sous
espace réduit RP, soit a la préservation globale de
la structure des données.

e La métrique (Euclidienne ou Géodésique) qui
définit le type de la distance utilisée pour évaluer si
les deux jeux de données sont proches les uns des
autres dans R™et doivent par conséquent rester
proches dans R” aprés la transformation.



Tableau 2 : Résultats de classification sur la base de
Brodatz (% d’erreur de classification)

Tableau 3 : Résultats de classification sur la base de surfaces
foliaires (% d’erreur de classification)

Boosting

Boosting

Method I SVM MLP

Methods Hyperplan  Hyperinterval  Hyperrectangle Hyperrectangle SYM M ethods Hyperplan  Hyperinterval  Hyperrectangle Hyperrectangle
Original features 17,26 2.2 22,5 155 2,65 20,4 Original features 6,52 33 1687 2761 147 357
Selection 213 19,7 13,4 8,3 3,06 15,3 Selection 18,19 1497 3.7 10,5 571 9,7
| pca 234 B85 13.2 7.4 84 11,2 = | pca 7,64 3,94 8,62 9,66 2,35 11,9
§ LDA 175 185 12,8 6.9 28 1372 A 75 4.2 9,5 11,9 15 12,1
= sosl 466 271 257 248 046 16,4 = | sos! 15,29 4.99 9,56 3.2 48 158
PP 84 82 69 75 614 73,0 PP 87,2 85,58 8745 84,54 82 812
Sammon 238 212 12,9 156 8 133 Sammon 26,9 25,84 10,89 10,1 548 13
= Isomap 234 95 12,9 7,3 655 12,1 = [ somap 72 512 425 7.8 228 1.2
@| UE 225 234 153 8 45 159 @ |ue 22,86 17,87 7,81 8,29 196 14,1
= CCA 237 20,7 3.9 9.1 57 18,2 = | ccA 3107 17,47 5,23 9,98 2,89 16,2
S| copa 226 20 15,3 7.4 39 156 S | coa 34,13 76 4,83 9,75 192 15,4
< Laplacian 16,7 11,8 14 5,56 1,20 10,2 < Laplacian 5,2 2,5 10,38 8,1 1,25 7,8
K-PCA 236 1.1 14,2 7.2 6,65 11,8 K-PCA 7,05 B2 11,75 11,51 186 13,9
KDA 245 53 12,2 6,6 08 123 KDA 6,85 ©1 9,37 11,7 0.4 12,5
K-Isomap 213 w7 15,1 6,13 19 9,6 K-Isomap 6.8 3.9 11,43 6.3 1,31 10,2

Tableau 4 : Nombre de vecteurs supports nécessaire pour la
fonction de décision des SVM
) Originales . .

Données données Selection CCA SOBI PCA K-PCA CDA LLE Lapl K-iso Iso Sam PP LDA KDA

Brodatz 1545 1120 1006 1025 1035 1050 1059 1078 1095 1155 1163 1189 1467 1056 985

Plants leaf 504 209 363 172 232 332 419 291 267 296 328 272 1090 245 184

3 Résultats

Pour la base de textures de Brodatz (Tableau 2),
ainsi que pour la base d’images de surfaces foliaires
(Tableau 3), les meilleurs résultats a partir des DGF
bruts sont obtenus en utilisant le classifieur SVM
(ebrodatz=2.65% et ep|ame5=1.47%).

Dans le cadre de la réduction de dimension, les
résultats montrent d’une maniere générale que les
méthodes de RD améliorent significativement la
classification avec un optimum obtenu par la
combinaison des SVM avec la KDA (€prodatz=0.8%, :
erreur divisée par un facteur 3 et epjanes=0.4% : I’erreur
est divisée par un facteur 3.6) ; notons cependant que la
combinaison des SVM avec la méthode LE présente des
résultats proches (eprogatz =1.2% €t €pjantes=1,25%).

Par ailleurs, il est important de noter que
I’emploi des approches a noyaux dans les méthodes de
RD améliore sensiblement les performances par rapport
a celles obtenues avec les méthodes originales.

De plus, il est intéressant de note que les méthodes de
RD permettent de minimiser le nombre de vecteurs
supports nécessaires a la fonction de décision des SVM.
Pour la méthode KDA, le gain est de 30% dans le cas de
la base de Brodatz et 63% pour la base de surface
foliaires. Ceci a pour effet de réduire significativement
le temps de calcul de la phase de décision des SVM,
temps qui dépend linéairement du nombre de vecteurs
supports (tableau 4).

4 Conclusion

Dans cet article nous avons proposé une comparaison
croisée de 13 méthodes de RD combinées a plusieurs

méthodes de classification, dans un contexte de
classification de textures naturelles sur la base des
Descripteurs Généralisés de Fourier. Dans tous les cas,
les SVM surpassent tous les autres classifieurs a travers
les données des descripteurs originaux (bruts).
Cependant, nous avons démontré expérimentalement,
gue certaines méthodes de RD (KDA et LE) permettent
d’améliorer les performances finales des classifieurs.
Dans tous les cas, les méthodes de RD réduisent
significativement le nombre de vecteurs supports,
permettant d’optimiser le codt final de traitement. Sur la
base de ces résultats, nos futurs travaux s’orienteront sur
I’application de ce protocole croisé de méthodes sur des
images hyperspectrales dans un contexte comparatif de
segmentation d’images.
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