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Résumé — Dans un schéma multi-échelle mettant ameoceme décomposition pyramidale orientée, nousiavo
associé des modéles linéaires et circulaires pouescription paramétrique des modules et oriemstissus de
'analyse des sous bandes complexes résultant tle décompositionNous comparons plusieurs modéles
probabilistes circulaires et évaluons I'importadcechoix de la métrique pour la manipulation deroeseéles.

Abstract - In a multi-scale scheme involving pyrdaitioriented decomposition, we associate linear aralilar
models for the parametric description of the magtés and orientations of the complex bands reguftiom this
decomposition. We compare several probabilisticutar models and evaluate the importance of theicsdbr the
manipulation of these models

1 Introduction 2 Décomposition multi-échelle orientée

Un des enjeux majeurs des travaux récents en Nous utilisons la décomposition pyramidale par
analyse d'images texturées, consiste a trouver un filtres orientés décrite dans [1]. Cette décompmsi
modele  pertinent  susceptible  d’appréhender fournit NgXN, Sous-bandes complexes orientées
linformation spatiale au sein de I'image. A la files C.(xy), Nsc est le nombre de niveaux de la
années 90, plusieurs travaux ont montré qu'il était '
pertinent de modéliser les sous-bandes issues d'une
décomposition de I'image par banc de filtres oésnt 3

. . . chaque échelle.
e.g. [1]. Le choix du modele est dépendant de la . . . ,

. " , Cette décomposition fournit au finbl XN, sous-
nature de la décomposition. Dans le cas d'une

décomposition pyramidale fournissant des sous- Pandes complexes orientégs(x,y). C'est a partir

bandes complexes, en [l'occurrence la pyramide de ces sous-bandes que nous extrayons l'information
oqentee [1], l'approche §t§mdard consiste soit a (e module,%(x, Y):‘Ckl(X'Y)‘ et linformation
décrire le module des coefficients complexes s, L _ ' ‘

a modéliser conjointement leurs parties réelles et d'orientation :

imaginaires. Plus récemment, [linformation de g, (xy+1) -9, (x,y)
G (X, y)=arcta : ’
(1)

pyramide (i.e. le nombre d’échelles de décompasitio
et Nor est le nombre de filtres orientés appligaés

module a été complétée par une information b, (x+1.y) -4, (x.y)

directionnelle issue des incréments de phase @jsD ki ’ kAT

ces travaux, la distribution des incréments était T

simplement décrite par leur histogramme empirique. G, 0 _EE
Nous proposons dans cet article d’associer a la : Ly L )

modélisation du module des coefficients compleaes | qui est déduite des incréments de phase :

modélisation des orientations des structures de |m(Ck,. (X- Y))

I'image, estimées a partir des incréments de phase. #ii (% y) = arctan Re(C,, (x.y)) D[—r[,r[].(z)

Cette modélisation conjointe met en jeu a la fas d KA

modéles linéaires et circulaires. Nous comparons . . .

plusieurs modéles et montrons l'importance de la _N(_)us_modellsons'glors ces informations par des

métrique dans la manipulation de ces modéles at don distributions appropriees.

dans la discrimination des textures.



3 Distributions du module et de I'orientation
3.1

L’histogramme empirique des modules évolue a
chaque échelle et & chaque orientation. La forme de
cet histogramme suggeére [2], pour la modélisation,

Distribution du module

d'utiliser une loi Gamma dont nous rappelons
I'expression de la densité de probabilité :
_(Ak,l/,g)
4 €
f a,B)=A7——— 3
(AraB)=A e @

ou a >0est le parametre de formeg,>0est lié a
I'échelle de la distribution ef , est le module.

Par la suite, nous allons évaluer deux métriques
pour calculer la similarité entre deux distribugson
gamma une distance L1 sur le vecteur des
parameétres (alpha,beta) et la divergence de Kwdtbac
Leiber définie par :

Dus(fj. Tq) = (8 -0 w(8,) - log(a,)- 5

~logr (,) Iogl’(,8q)+,6’q loga,

(o =1)(¥(5) oofar) + 2

ol Ww(.)est la fonction digamma ef (.)est la

(4)

fonction gamma.f; et f, sont deux lois gamma.

3.2

Les histogrammes empiriques des orientations
présentent, comme les distributions des modules, de
modifications suivant I'échelle et I'orientation sle
sous-bandes. Les distributions utilisées pour

modéliser les orientations sont définies furz, 77] .

Nous avons testé différentes lois de probabilité
circulaires.

Distribution des orientations

3.2.1 Distribution von Mises

La distribution circulaire la plus connue est la
distribution de von Mises [3], cette distributioste
I'équivalent de la distribution gaussienne dansds
de données linéaires. La densité de probabilitéed’u
distribution de von Mises est décrite par :

P (61 14,K) :ﬁ(/()exp(/( coﬁH—,u)) (5)

ou uet x sont respectivement la localisation et la
concentrationl,o(.) est la fonction de Bessel d’ordre
0.

De la méme facon que la distribution gamma, la

mesure de similarité s'effectuera a l'aide la dise@a
L1, mais une expression de la divergence de

Kullback-Leiber pour une distribution de von Mises
est disponible et est définie :

()
Iy (%q)
(e ~qoos{a )1

ou I,(.)est la fonction de Bessel modifice de

Dyvm (10] qu) =log

premiere espece et d'ordre 2, et o, sont deux lois
de von Mises.

3.2.2 Modéle de mélange de distributions de von
Mises

Afin d’améliorer la modélisation des orientations,
nous proposons d'étendre le modéle & un modéle de
mélange composé de distributions de von Mises.

P (X10) =3 B0, (xI,k) (D)

les paramétres de chacune des distributions de von
Mises (localisation et concentrations,, et g >0
sont les poids de chaque distribution tels que

$p=1

Dans le cas d'un modéle de mélange, il existe une
approximation de la distance de Kullback-Leiber, [6]
qui est définie par :

DKMvM (IOMj 'IOMq) = D (Ith 'Ith)
+Zﬂhj Do (Ioj’loq)

3.2.3 Famille desW-distributions

(8)

Une nouvelle famille de distributions circulaires a
été introduite par Jones et Pewsey [4]. Cette farail
lavantage d’englober un certain nombre de
distributions circulaires connues. Leurs densités d
probabilité s’expriment sous la forme :

coshky + sintky co@?—u))%f’
277P; (coshky)
W

L

2, (6.1

(9)
ou M et ksont les parametres de localisation et de
concentration ety € R défini le type de la

distribution. Py (z>est la fonction de Legendre de
premiere espéce de degréet d’ordreQ. La famille
desy—distributions inclue, comme cas patrticuliers, la

distribution de von Mises poup=0, la distribution de
Cauchy pounp=-1 et la distribution cardioide pour

P=1.



4 Indexation de textures directionnelles par
modele paramétrique

Nous avons construit une base dimages
composée de 25 textures de Brodatz. Ces textutes on
été choisies pour leur caractere directionnel. Plus
précisément, la dimension intrinséque de ces testur

qui est un descripteur d’une structure dans l'ieyag Figure 3: Texture D84

est de dimension 1 (1iD) et 2 (2iD) [6]. Ce quirsfip

,dans le cas 1iD, que la représentation fréquémest Nous avons représenté sur chaque histogramme,
nulle partout sauf sur une direction. La phase et I'ajustement de chacune des lois citées plus hiut :
I'orientation sont alors suffisantes pour décriee | loi gamma pour le module et les différentes lois
géométrie et la structure de l'image étudiée. Des circulaires pour les orientations, a savoir la
exemples de texture 1iD sont représentés a lagfigur distribution de von Mises, le modele de mélange et

enfin lay-distribution.

Deux métriques ont été testées : une distarice L
qui s'effectue sur les parametres des lois et la
divergence de Kullback-Leibler calculée a partir de
ces mémes parametres. L'expression de la divergence
de Kullback-Leiber est définie dans la partie
précédente pour les lois Gamma (4) et von Mises (6)
et, en approximation, pour le modéle de mélange (8)
En revanche, elle n'est pas disponible pourdla
distribution.

Figure 1: Texture de Brodatz intrinséquement 1D “
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Dans le cas de texture 2iD, la représentation ans
domaine spatial varie dans 2 directions comme cela s
est représenté a la figure 2. 2
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(a) Distribut‘ion Gamma (b) Distribut‘ion von Mises
Figure 2: Texture de Brodatz intrinséquement 2D N N
Le choix des textures intrinséquement 2iD ou 1iD R T A
(c) Mélange de 2 von Mises (d) y-distribution

permet de limiter le nombre de sous-bandes loia de _ : > _
décomposition multi-échelle et dobtenir des Figure 4 : Histogramme empirique des modules et agiement

distributions unimodales avec une concentratiors plu ~ duneé 1ol gamma (). Histogrammes empiriques des
orientations et ajustements des différentes lois rculaires

étroite. o ] (b,c,d) pour la sous bande (Nsc=1,Nor=3).

Chacune des textures a été découpée en 16 sous-
images. L'ensemble des 400 images, ainsi cons#ruit, Nous observons que malgré une bonne
été soumis a un schéma d’indexation. Chacune des approximation de  I'histogramme  empirique

textures est decomposée selon une pyramide orientée d’orientation par lay-distribution (figure 4(d)), les
composee de 2 échelles et 6 orientations. Pouuehaq  performances obtenues sont moyennes (51.15%). Ceci
sous-bande orientée, une modélisation des modules e est la conséquence de la méthode d’estimation des
des orientations est réalisée. paramétres. En effet pour cette distribution, @xnste
Dans la figure 4, nous montrons les histogrammes pas de forme analytique. L'estimation du paramétre

empiriques du module et des orientations dansde ca s'effectue a partir d’'une méthode des moindresésarr
d'une sous-bande particuliére de la texture D84, Le g peut prendre alors parfois des valeurs énormes
représentée a la figure 3. qui influencent les valeurs des autres parameébes.



plus, la distancel’ qui compare la totalité des

parametres entrainant une diminution du poids de

certains d’entre eux, influe sur les performances.
Dans le cas de la distribution de von Mises, snou

observons (figure 4(b)) que la loi prend mal en

compte la queue de distribution, pourtant les téwul

de classification montrent de meilleures perforreasnc

que lag-distribution (D,,, =84.5%D, = 71.4%).

D’ou I'idée d'utiliser un modéle qui compléte la
distribution de von Mises en améliorant I'ajusteinen
aux histogrammes empiriques. Dans la figure 4(c),
nous avons représenté le modéle de mélange, dont le
parameétres sont estimés a partir d’'un algorithme EM
[7]. Nous avons utilisé 2 modes. Le test sur un
nombre supérieur de modes a été effectué mais
n'entraine aucune amélioration. Ce modéle de
mélange permet une meilleure approximation de

I'histogramme  empirique  d’orientations, mais
également permet d'atteindre de meilleures
performances By, =85.9%D, = 69.78%). On
remarque également qu'il permet une meilleure
classification que le modeéle Gamma
(Dygan =84.7%D, = 72.02%) applique a la

distribution des modules.

Si nous considérons que les informations de
module et d'orientation sont indépendantes, nous
pouvons utiliser pour l'indexation la somme des
divergences de Kullback-Leiber de la distribution
gamma et du modéle de mélange [2]. Dans le cas

d'une distancé’, nous prenons en compte les
vecteurs des différents paramétres. Le tableau 1,
présente les différents taux d’indexation obterues.
fait de considérer simultanément les modeéles
circulaire et linéaire améliore les performances
d’'indexation.

Tab 1: Taux dindexation des textures de taille 128 X128
calculés pour la combinaison les distributions cinglaires et la
distribution gamma (pour le module) a partir des dvergences

de Kullback-Leiber et des distancesLl

Distance | Divergence de
E Kullback-
leiber

Gamma 72.02% 84.7%
vM 71.4% 84.5%
MvM 69.78% 85.6%
W—distribution 51.15% X
MvM +Gamma 74.9% 89.35%
vM+ Gamma 78.9% 88.51%
W-distribution+Gamma  62.34 % X
MvM +Gamma 74.9% 89.35%

5 Conclusion

Les performances d'indexation obtenues en
modélisant les données d’orientations par des lois
circulaires montrent que, pour des textures
intrinséquement 1D, nous parvenons a de meilleurs
résultats qu'avec une modélisation linéaire des
informations de module, i.e. d’énergie, seules. De
plus, nous avons montré que le fait de combiner les
données circulaires et linéaires améliore la
discrimination des textures. L’utilisation de deux
métriques différentes montre que malgré un modéle
correspondant mieux aux données empiriques, les
résultats d’'indexation obtenus avec une métriqhe L
sur la loiy, sont faibles comparés a ceux obtenus a
partir des divergences de Kullback-Leiber sur dés |
moins pertinentes. Des études complémentaires
porteront sur I'établissement d’'un modéle jointrent
'orientation et le module, en considérant Ila
dépendance entre les données de module, linéatres,
les données d’orientation, circulaires.
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