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Résumé 1 Introduction

Dans cet article, nous décrivons une nouvelle approche de
classification de textures couleur, par analyse des indices
d’'Haralick calculés avec les matrices de cooccurrences

chromatiques. Comme les images couleur peuvent étre re-
présentées dans différents espaces couleur, il s'agit plus

L X . De nombreux outils d’analyse de textures présentes dans
particulierement de déterminer dans quels espaces couleur . Loz .
. T AN les images monochromes ont été proposés, tels que les
ces attributs sont les plus discriminants vis-a-vis des tex

tures en présence. L'originalité de cette approche est de sé champs de Markov [1, 2], les filtres de Gabor [3], les onde-
u P : 'ginall pp lettes [4] et les indices d’Haralick extraits des matrices d

Ie_ct!onner des attributs de texture discriminants codswsda o0\ rrences [5]. Ces outils ont ete appliqués a la segmen-

différents espaces couleur afin de construire un espace de ,__. N e - .
. . X : Ly . . _ tation et a la classification d'images, donnant des résultat

représentation de dimension réduite. Notre méthode, basée . . 6

sur un apprentissage supervisé, a été appliquée et testée tres encourageants [6],

sur la base de textures couleur E;arkTex Cependant, Van den Broek [7], Maenp&é [8] et Palm [9] ont

' montré que I'exploitation de la couleur permet d’améliorer

ces résultats en termes de classification de textures.

D’autre part, la couleur peut étre représentée selon diffé-

rents espaces de représentation respectant différemtes pr

Que ce soit dans le domaine du contréle qualité industriel,
ou dans celui de l'analyse de scénes, il est souvent né-
cessaire de caractériser les textures afin de classifier des
images.

Mots Clef

Classification d’images, texture, couleur, sélection ttiat

buts. priétés physiques, physiologiques et psychologiquest|l e
généralement admis que le choix de I'espace couleur in-
Abstract fluence les résultats de segmentation d’'images [10, 11].

Dans cet article, nous proposons donc d’étudier I'influence
In this paper, we describe a new approach for color texture du choix de I'espace couleur sur les performances atteintes
classification by use of Haralick features extracted from par un algorithme de classification de textures. La méthode
color cooccurrence matrices. As color images can be re- retenue pour caractériser les textures est basée sur les in-
presented in different color spaces, we automatica”yrdete dices d’Haralick extraits des matrices de cooccurrences
mine in which color spaces, these features are most discri- chromatiques.
minant for the textures. The originality of this approachis Cette méthode est notamment utilisee par Palm qui
to select color texture features in order to build a represen  construit un espace d'attributs de dimension 96 avec ces
tative space with low dimensionality. Our method, based indices, pour caractériser les textures [9]. Bien que les ré
on a Supervised |earning, has been app“ed and tested on sultats fournis par cette approche sont excellents, lamime

the benchmark image BarkTex database. sion de I'espace de représentation mérite d’étre réduite afi
de diminuer le colt d’exécution d’'une telle approche.
Keywords Nous proposons donc d’évaluer le pouvoir discriminant de

chacun de ces attributs de texture pour des images codées
Image classification, texture, color, feature selection. dans différents espaces couleur, afin de construire un es-



pace d’attributs de dimension réduite. définies dans [15]. Nous nous proposons simplement de
Aprés avoir présenté les espaces couleur considérés dansdéfinir les hypothéses et propriétés sous-jacentes a chacun
la seconde partie de cet article, nous détaillerons les in- des familles décrites.

dices d’Haralick extraits des matrices de cooccurrences Lo
chromatiques dans la troisiéeme partie. La quatrieme par- 2.1 Espaces de primaires

tie explicite comment un espace d’attributs discriminant Tout stimulus de couleur peut étre reproduit par le me-
est construit de maniére itérative afin d’effectuer la clas- lange pondéré de trois stimuli : le rougg)( le vert G)
sification des textures. Notre méthode, basée sur un ap- et le bleu B), appelés primaires ou stimuli de référence.
prentissage supervisé, a été appliquée et testée sur la basd-es quantités de chacune des primaires nécessaires a repro-
d’images de référence BarkTex [12]. Les résultats obtenus duire une couleur sont appelées composantes trichroma-

sont présentés dans la derniére partie. tiques. Cependant, ces composantes pouvant prendre des
; . valeurs négatives, la CIE a créé I'espace de primaires vir-
2 Representatlon de la couleur tuelles K,Y,Z), espace de référence de la colorimétrie.

La couleur de chaque pixel est représentée par les trois 2 2  Espaces luminance-chrominance
composantes trichromatiques rouge, verte et bleue du sys-

teme R, G, B) [13]. Elle peut également étre codée avec
d’autres systemes de représentation, regroupés selon les
guatre familles suivantes [14] :

— les espaces de primaires,

les espaces luminance-chrominance,

les espaces perceptuels,

et les espaces d’axes indépendants (cf. figure 1).

Les espaces de la famille luminance-chrominance pos-
seédent une composante appelée couramment luminance,
qui permet de quantifier la luminosité, et deux autres com-
posantes de chrominance qui sont suffisantes pour quan-
tifier le caractére chromatique d'un stimulus de couleur.
Cette famille d’espaces est divisée en sous-familles :-on re
trouve entre autre les espaces perceptuellement unifprmes
les espaces antagonistes et les espaces de télévisions.

Espaces perceptuels 2.3 Espaces perceptuels
Espacesde | Espacesde Au sein de la famille des espaces perceptuels, la couleur est
i (1L,ST) coordonnées | (L,C,H) | coordonnées ‘- , . , .
: perceptuelles | polaires g décrite comme I'homme la qualifie, c’est-a-dire en termes

de luminosité, de teinte et de saturation. Les espaces per-

ceptuels possedent eux aussi une composante de luminance
Espaces d'axes indépendant$ et deux composantes de chrominance. lls sont calculés soit
Econces Ll (.rg) At a partir des espaces luminance-chrominance soit a partir
(12,1213) | R espaces des espaces de primaires. Il existe de nhombreux espaces
o) cprminance de ce type dans la littérature, présentés sous différestes d
[ —— o nominations telles qud ,S§H), (H,SL), (H,SI), (H,SV),
[ © (L,T,9,...
o
\ (RG.B) }—{(RRGF:BF\} (¥,1'.Q) g 2.4 Espaces d’axes indépendants
Espacesde | ‘£ . L. .
daiiﬂ?;ﬁin telévision | 9 Un des inconvénients de I'espad®@,B) est que ses trois
dimages (Re, Ge, Be) AV 9 composantes sont fortement corrélées. Cette corrélation
(B G 2 peut étre plus ou moins importante selon les cas. Ainsi,
primaires réelles g . h 5 de dé . d
pour différents|—m(Re, G, Be) = certains auteurs comme Ohta ont tenté de déterminer des
standards iR (ACLC) . 3 espaces de représentation de la couleur dont les compo-
spaces . , N .
——— L amagonistes § santes sont indépendantes, c'est-a-dire des composantes
L ol (bwrg, by) 03; qui portent des informations différentes et non redondante
(r+G.,bx) w [16]. Ce sont les espaces d’axes indépendants.
N Py 2.5 Influence de I'espace couleur sur I'ana-
Espaces de s;)’aées 2 \\ percI:;fuat;:IFesmmt lyse de textures
CRII e B Uil En mesurant le contenu informationnel de différents at-
Espaces de primaires tributs de texture & l'aide de la distance de Kolmogorov,

Palm montre que la prise en compte de la seule informa-
tion de luminance est moins riche que la considération du
Figure 1 : Les familles des espaces de représentation caractére chromatique pour la caractérisation des texture
de la couleur présentes dans des images naturelles. Par ailleurs, il com-
pare les performances atteintes par des attributs de éextur
Nous ne décrivons pas toutes les équations de transforma- calculés avec des images codées dans différents espaces
tion de I'espaceR, G,B) vers les autres espaces couleur, couleur. Il met ainsi en évidence que I'espacgJ(V) est



mieux adapté que I'espacB,G,B) a la discrimination de Les matricedM©2C1[l], MGC1[1] et M©3:C2[I] ne sont pas
textures couleur [9]. utilisées car elles sont respectivement symétriques adx ma
Une démarche similaire est suivie par Drimbarean qui tricesM®:C2[1], MC1C3[1] etMC2C3[1].

met en évidence que I'espacg|(,Q) permet d’obtenir de

meilleurs résultats que I'espade G,B) [3]. Les matrices de cooccurrences chromatiques sont insen-
De méme, Van Den Broek utilise les espacBG(B), sibles aux translations des objets dans les images et
(Y,1,Q), (LUYV) et H,SV) pour analyser les textures  aux rotations dans un plan perpendiculaire a I'axe op-
et conclut que [l'utilisation de l'espacéd(SV) permet tigue de la caméra. Comme elles mesurent les interac-
d’obtenir de meilleurs résultats en terme de classification tions locales entre les pixels, elles sont en revanche sen-
d’'images [7]. sibles a des différences importantes de résolution spatial

La synthese de ces travaux ne nous permet pas de conclureentre les images. Pour atténuer cette sensibilité, il est né
sur I'existence d’un espace couleur adapté a I'analyse de cessaire de normaliser ces matrices par le nombre total
textures couleur. C’est pourquoi nous proposons une me- yN-.! E\‘:_ol MKK[1](i, j) de cooccurrences dans la matrice
thode de sélection des meilleurs attributs de texture (au considérée olN est le nombre de niveaux de quantifica-
sens de la mesure d’un pouvoir discriminant) calculés dans tion des composantes couleur. On note atdf§[I](i, j),

28 espaces couleur différents (cf. § 4). Cela nous permet |a matrice de cooccurrences chromatique normalisée défi-
de déterminer les espaces les mieux appropriés selon I'ap- nie par :

plication considérée. Nous comparerons les résultats avec

ceux obtenus en n'utilisant que I'espa&eG,B). MKK[1](i, §)

K i) —
D) = SOt S MER I §)

3 Attributs de texture couleur

Parmi les nombreux outils d’analyse de textures, tels que
les champs de Markov, les filtres de Gabor ou les onde- Les matrices de cooccurrences chromatiques mesurent la
lettes, nous avons choisi d'utiliser les matrices de coeccu  distribution entre les niveaux des composantes couleur
rences chromatiques pour caractériser les textures agouleu dans une image tout en prenant en compte les interac-
et plus particulierement les indices d’Haralick extraies d  tions spatiales entre les pixels. Cet outil permet donc de
ces matrices. caractériser les textures couleur présentes dans les smage

. . [19]. Cependant, elles ne peuvent étre exploitées directe-
3.1 Matrices de cooccurrences chromatiques ment a cause de la grande quantité d’information qu’elles
Les matrices de cooccurrences, introduites par Haralick contiennent. Leur colt important de stockage en mémoire
[5], sont un outil statistique qui mesure la distributiosde ~ €st donc un inconvénient majeur. Afin de réduire cette
niveaux de gris dans une image tout en prenant en compte guantité d’informations, tout en conservant la pertinence
les interactions spatiales entre les pixels. de ces derniéres, il est possible d’extraire d’autresoaisi
Sharma montre que les résultats obtenus par I'analyse desa partir de chague matrice. Nous utilisons ici les indices
matrices de cooccurrences sont satisfaisants en termes ded’Haralick extraits de ces matrices.
d!scnmmatlon de textures en niveaux de gris [17]. Skrzyp- 3.2 Indices d’Haralick
niak propose d’étendre le concept de matrices de cooccur-
rences aux images couleur en définissant les matrices de Dans le cadre de la classification d'images texturées, Hara-
cooccurrences chromatiques [18]. lick introduit 14 attributs de texture, notésa |14, extraits

des matrices de cooccurrences évaluées sur des images mo-

Les matrices de cooccurrences chromatiques peuvent étrenochromes [5]. Ces attributs sont des mesures statistiques
définies pour tout espace couleur de la figure 1, noté sur les matrices de cooccurrences d’'une image qui per-
(C1,C2,C3). Soientk etk’, deux des trois composantes cou- mettent de réduire la quantité d’'informations de chaque

leur de cet espac K € (Cp,Cp,C3)) et MKKTI], la ma- matrice. Les principaux indices d’Haralick sont le second
trice de cooccurrences chromatique qui mesure l'interac- moment angulaire, le contraste, la corrélation, la vaganc
tion spatiale entre les composantest k' des pixels de I'entropie, ...

limage I. Le contenu de la cellul®*K[1](i,}) de cette

matrice indique le nombre de fois qu’un piXete 'image Afin de classer des images couleur, Palm choisit 8 indices
|, dont le niveawC¥ (P) de la composante couleyt est parmi les 14 existants. Ces indices sont ainsi extraits des
égal aj posséde, dans son voisinage 3x3, un pixel voisin matrices de cooccurrences chromatiques codées soit dans
P’ dont le nivealC(P’) de la composanteest égal a. I'espace R,G,B), soit dans I'espacé.(U,V). Elles sont cal-

culées selon des directions privilégiées. Ainsi chaque tex
Par définition, chaque image coulelyrest caractérisée ture est caractérisée par 96 attributs et ce, pour chacun des
par les 6 matrices de cooccurrences chromatiques sui- deux espaces couleur.
vantes MC1C11], MC2C2[1], MG G3 (1], MCLC2[1], MG G3 1] Avec la méthode d’évaluation du "leaving-one-out" et une
etMC2Ca(l]. classification par les k plus proches voisins, Palm obtient



un taux de bonne classification de 86% et montre que I'es- Elle consiste tout d’abord a se restreindre au meilleuir attr
pace [,U,V) est mieux adapté que I'espad®G,B) a la but, puis a I'associer a chacun des attributs candidats res-
classification de textures de la base BarkTex. tants et se restreindre au meilleur couple d’attributss pui
Bien que le taux de bonne classification atteignant 86% est associer ce couple a chacun des attributs candidats estant
trés satisfaisant, la dimension de I'espace des attriliists u et se restreindre au meilleur triplet d’attributs, et cgjua

lisé est trés élevée. C’est pourquoi nous proposons de ré- atteindre la dimension souhaitée.

duire la dimension de I'espace des attributs grace a une A chaque rang d'itératiod de la procédure de sélection,
procédure de sélection itérative d’attributs discrimisan une mesure de corrélation est effectuée entre chacun des
D’autre part, ces résultats peuvent également étre amélio- (N — d + 1) attributs et lesd — 1) attributs déja sélection-

rés en considérant d’autres espaces couleur. nés. Les nouveaux attributs ne seront retenus comme can-
, ) ; didats que si leur niveau de corrélation avec les attributs

4 Sélection des attributs sélectionnés est inférieur & un certain seuil [21]. Une pre-

4.1 Attributs utilisés miére sélection est ainsi effectuée, visant a ne garder que

les attributs peu corrélés aux attributs sélectionnégless
Pour chaque image codée dans un espace couleur, noUSitérations précédentes. Ensuite, nous considérons les es-
disposons de 6 matrices de cooccurrences chromatiques etpaces d'attributs candidats, formés des (L) attributs déja
donc de 6x14 indices d’Haralick extraits de ces matrices.  sglectionnés et d’un des attributs candidats. Pour chacun
Le nombre d’espaces couleur utilisés étant égal & 28, nous ges espaces d'attributs candidats considérés, nous égaluo
disposons de 6x14x28 = 2352 attributs de texture candidats son pouvoir discriminant grace a un critére informationnel
(cf. figure 2). [14]. Dans notre cas, nous utilisons le critére de la trace,
qui est basé sur la mesure de séparabilité et de compacité

Mgg 2 -Zlagrigugs gijafa}ic (EiesNC classes de textu® (j =1,...,Nc) [22, 23].
14 attriouts aralic té i A 4 1
"6 M?'«Bs 2 -ﬁgﬁ;igﬂg gijg;gﬂg A chaqueh rang ddltera'ugnl de la proceddtfre dt()e selectlg_n
.G, Mre = 14 alirbuts @ Haraic et pour chacun esN(— + 1_) espaces att_rl uts candi-
MGB —= 14 attributs d’Haralic! dats de dimensiod, on définit, pour chaque image, un
ML'L —= 14 attributs d’Haralic vecteur d'attributs de textud§ = [x,...,x9T otuxd estle
uu ! 'Y . . . s
vV = ;ﬁg&;ggﬂg gngﬁglgg d-ieme attribut de textureT(indique la transposée).
IMAGE | (— (L u"V) M =S 14 Snbue draras La mesure de compacité est définie par la matrice de cova-
MU'V == 14 attributs d’Haralic riance intra-classEc :
1 N T
Autres espaces couleur. Sc=—— (% —M;j) (X — M)
Ne x N 2420 i i
)
Figure 2 : Les attributs de texture couleur candidats d’'une ot M; = [mj17 . m?]T est le vecteur des centres de gravité
image des observations de la clagsget Ny le nombre d’'images
par classe.

La mesure de séparabilité des classes est définie par la ma-

Le nombre total d’attributs candidalé étant trés impor- trice de covariance inter-classe :

tant, il convient d’en effectuer une sélection afin de résluir
la taille de I'espace de représentation des attributs.

4.2 Sélection itérative

Afin de déterminer I'espace des attributs, un apprentissage

supervisé est effectué. Un ensemble d'images d’apprentis-

sage représentatives des différentes classes d'images es

tout d’'abord sélectionné interactivement par ['utilisate

Cet apprentissage consiste ensuite a calculed les2352

attributs Qe texture pour ch,acur_1e des |mages_d’apprent|s- J =trace((Zc + Zs) %s)

sage. Puis la procédure sélectionne automatiquement les

meilleurs attributs, c'est-a-dire ceux qui discriminent a

mieux les différentes classes de texture. Le critere d’'arrét employé par la procédure itérative de
sélection des attributs détermine la dimendibule I'es-

Il existe de nombreuses méthodes de sélection d’attributs. pace construit. Vandenbroucke a montré que le critére de

Dans notre cas, notre choix s’est porté sur une procédure de la trace, utilisé pour sélectionner un attribut a chaquaité

sélection sous-optimale utilisée par Vandenbroucke qui a tion, ne permet permet pas de comparer le pouvoir discri-

donné de bons résultats pour la sélection d’espaces couleurminant d’un espace de dimensidravec celui d’'un espace

hybrides adaptés a des probléemes de segmentation [20].  de dimensiond -+ 1) [20]. C'est pourquoi nous retenons le

o= — NC(M-—M)(M-—M)T
S NC; J J

ouM = [m!,...,m%]" est le vecteur des centres de gravité
des observations de toutes les classes.

ﬁ_’espace des attributs le plus discriminant est celui qui
maximise le critere informationnél:



pourcentage d'images d’apprentissage bien classées pour6.2 Espace d’attributs de texture sélection-
évaluer la dimension de I'espace des attributs. La procé- nés

dure s’'arréte a l'itération de ramjorsque le taux de bonne
classification est plus faible que celui obtenu dans I'espac
construit de dimensiond(— 1). L'espace retenu est alors
celui dont la dimensiob est égale ad — 1).

Lors de la phase d'apprentissage, la procédure a sélec-
tionné de maniére itérative les 7 attributs de texture pré-
sentés dans le tableau 1. L'espace de dimenBi@insi
construit est composé des attributs sélectionnés lorPdes

5 Classification premiers rangs d’itération.

Chaque image de texture de la base d’apprentissage est cali?éﬁgﬁ 9] ndice | \jatice | Espace couteur app,gﬁggsd;gaggz 4 cstes
ractérisée par un vecteur d’attribut dans I'espace dinitsi | — =GB .
sélectionné précédemment. Elle donne donc naissance au ! 1 M~ (RGB) 44.3%

point dans cet espace dont les coordonnées sont celle du| 2 o | M8 ] (11I2)3) Ohta 95.7%

vecteur d'attribut [14, 10]. Les images d’'une méme classe | 3 lo ML (L*,u"v") CIE 62.5%

seront donc représentées par un nuage de points dans I'es{ 4 Is M'-H | (1,SH) hexa. doubld 64.6%

pace d’attributs sélectionné. s ls v | (1,SH) hexagonal 70.3%

Chaque classe d_e texture’ est alqrs caractérisée par le ba,ry- 5 5 e (L ab)CIE A5

centre de ses points représentatifs. Notons que les donnéeq

calculées sont toujours centrées et réduites afin de norma-L_" ls | M®P RGE) 70.8%

liser les valeurs des différents attributs de texture.
Tableau 1 : Les espaces d'attributs de texture sélectionnés.

Lors de la classification d’une image comportant une tex-
ture requéte, I'étape de décision consiste a calculer fes at
tributs de texture de cette image dans I'espace des attri-
buts sélectionnés. Les données calculées sont alors cen-

trées et réduites. Cette image requéte donne naissance a uﬁj attnl;lut. _ qal h itération d
point dans I'espace des attributs. Elle est alors assignée a C€ tableau renseigne egalement, pour chaque itération de

la classe dont le barycentre est le plus proche de ce point. rangd, le taux d'images d’apprentissag.e correctement glas-
sées avec I'espace des attributs sélectionné de dimethsion

' composé ded attributs sélectionnés lors ddsitérations
6 Resultats successives.

Afin de montrer I'intérét de la sélection automatique d’at- LOrs de la premiere itération, l'attribut le plus discrimi-
tributs de texture calculés dans de multiples espaces cou- hant est le onzieme indice d'Haralitk extrait de la ma-
leur, les résultats que nous avons obtenus avec les 28 es-lrice de cooccurrences chromatidué® issue de I'espace
paces couleur sont comparés avec ceux obtenus en utilisant(R.G,B). A la seconde itération, le plan le plus discriminant
lespace R,G,B) seul. Pour cela, la base de textures couleur €St composé déi; extrait deM®® et du dixiéme indice

Chaque ligne du tableau 1 correspond au rang d’itérakion
de la procédure et indique donc I'attribut ajouté a I'espace

de référence BarkTex a été utilisée. d’Haralick 119 extrait de la matriceM'™'3 calculée dans
'espace [1,12,13).
6.1 Description de la base BarkTex Ce sontles 6 premiers attributs du tableau 1 qui vont former

. ] I'espace des attribut®(= 6) car c’est avec la dimension 6
Les images de la base BarkTex représentent un seul et que le meilleur taux d'images bien classées a été obtenu.
méme type d’objet, a savoir des écorces d’arbre [12]. Cette

base comporte 6 classes de texture : 6.3 Resultats de classification

— C; : Betula pendula Le tableau 2 illustre les résultats de la classification des
— C, : Fagus silvatica images requétes. Compte tenu de la difficulté de discrimi-

— C3 : Picéa abies nation des textures présentes dans cette base, la méthode
— C4 : Pinus silvestris de classification de textures couleur mise en oeuvre fournit
— G5 : Quercus robus des résultats trés encourageants. La sélection des &tribu

— Cs : Robinia pseudacacia d’Haralick extraits des matrices de cooccurrences chroma-
La discrimination entre les 6 classes d’écorces peut étre tiques issues de 28 espaces couleur différents améliore les
difficile par un examen visuel des images. résultats de classification par rapport a I'utilisation duls

Pour tester notre approche, nous avons utilisé 68 images €spaceR,G,B) (76.8% vs 53.7%). Ce tableau montre que
par classe, soit un total de 408 images. La figure 3 repré- laprise en considération des 28 espaces couleur ne modifie
sente quelques unes des images de la base BarkTex. pas ou peu les taux de bonne classification de textures de
Afin de former la base d’apprentissage, nous avons extrait deux des six classes mais améliore de maniére significative
32 images de chacune des 6 classes. Les 36 images res-CeuUX des quatre autres classes, comparativement a 8utilis
tantes (68-32=36) sont utilisées comme images requétes. tion du seul espacé(G,B).



ClasseCy

ClasseC,

ClasseCs

ClasseCy

ClasseCsy
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Figure 3 : Images de la base BarkTex



Classification des images requétes

Avec I'espace Avec les 28

(R,G,B) seul espaces couleur
Betula pendula 50% 50%
Fagus silvatica 100% 97.2%
Picéa abies 52.8% 86.1%
Pinus silvestris 27.8% 75%
Quercus robus 22.2% 63.8%
Robinia pseud. 64.9% 88.9%
Total 53.7% 76.8%

Tableau 2 : Pourcentages d’'images requétes bien clas-
sées.

Le temps nécessaire a la sélection des 6 attributs les plus
discriminants a partir des 32 images d’apprentissage co-

dées dans les 28 espaces couleur est d’environ 8 heures
pour une exécution sur un PC cadencé a 2.40 GHz. La

classification de chaque image requéte requiert entre 0.5

et 3 secondes selon la dimension de I'espace des attributs
choisie.

Le taux de bonne classification de textures effectuée par la
méthode de Palm atteint 86% en codant les couleurs dans
I'espace [[,U,V). Plusieurs raisons expliquent cet écart de
résultats. Tout d’abord, les matrices de cooccurrenceks qu’
a utilisées sont calculées selon des directions priviggié

ce qui permet une meilleure caractérisation des textures. E

effet, de nombreuses textures présentes dans la base Bark-

Tex suivent une direction spatiale privilégiée (directimn
rizontale pour la classe Robinia et verticale pour la classe
Betula). D'autre part, il est difficile de comparer directe-
ment les résultats de classification avec ceux obtenus par
Palm car ce dernier utilise une autre methode d’évaluation
appelée "leaving-one-out". Enfin, la regle de décisionlqu’i

a utilisée, basée sur les k plus proches voisins, est diffé-
rente de celle que nous avons utilisé.

Cependant, les points forts de notre méthode sont I'utilisa
tion de plusieurs espaces couleur et la dimension réduite de
I'espace des attributs puisque nous obtenons des résultats

encourageants avec une dimension 6 alors que I'espace des

attributs est de dimension 96 pour la méthode de Palm.

7 Conclusion

Nous avons caractérisé les textures couleur présentes dans

des images numériques a l'aide des indices d’Haralick ex-

traits des matrices de cooccurrences couleur. Nous avons
plus particulierement déterminé de fagcon automatique dans
guels espaces couleur ces indices sont les plus discrimi-

nants vis a vis des textures en présence dans les images,

tout en se limitant a un espace d’attributs de dimension ré-
duite.
L'originalité de ces travaux de recherche est de sélectionn

parmi les indices d’Haralick, extraits de matrices de cooc-
currences chromatiques d’'une image codée dans différents
espaces couleur, 'ensemble qui discrimine au mieux les
classes de textures en présence.

Nous avons comparé nos résultats a ceux obtenus en n’uti-
lisant que I'espaceR,G,B) et avons montré que la prise

en compte des différents systemes de représentation de la
couleur améliore nettement la qualité de la classification.

Les perspectives de nos travaux portent sur :
— la définition des attributs de texture :

— étudier les parameétres de calcul des matrices de cooc-
currences (orientations, . . .),

— utiliser d’autres attributs de texture tels que la dé-
composition en ondelettes, les filtres de Gabor ou les
champs de Markov.

— la sélection d’espaces d’attributs de dimension réduite :

— évaluer la dimension de I'espace de représentation,

— analyser d’'autres méthodes de sélection d’attributs
[24].

— I'étape de décision de la classification :
— tester la méthode des k plus proches voisins,
— et celle du classifieur a noyau.
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