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Résumé – Dans ce papier, nous nous intéressons à l’indexation d’images texturées fondée sur la modélisation stochastique multivarié. Celle-ci

permet par exemple de caractériser les dépendances spatiale et couleur des cœfficients d’une décomposition en ondelettes. La problématique de

ces travaux concerne le choix du modèle stochastique à utiliser pour modéliser tel ou tel type de dépendance. L’originalité de ces travaux réside

dans l’utilisation de la distance géodésique pour mesurer la similarité entre des variables aléatoires elliptiquement distribuées. Dans ce contexte,

nous donnons une expression analytique de la distance géodésique pour une distribution G
0 lorsque les paramètres de forme et d’échelle sont

fixés et lorsque l’on approxime les coordonnées des géodésiques par des lignes droites.

Par le biais d’une étude comparative sur la base de données VisTex, nous montrons que les distributions multivariées de Laplace et G0 sont

les meilleurs modèles parmi ceux considérés pour prendre en compte respectivement les dépendances couleur et spatiale. A travers une approche

multi-modèles, nous montrons également qu’il est préférable de modéliser séparément ces dépendances au lieu de travailler sur un vecteur joint

qui les caractériserait simultanément.

Abstract – This paper presents a new texture retrieval algorithm based on elliptical distributions for the modeling of wavelet subbands. For

measuring similarity between two texture images, the geodesic distance (GD) is considered. A closed form for fixed shape and scale parameters

and an approximation when assuming the geodesic coordinate functions as straight lines are given. Taken into various elliptical choices, the mul-

tivariate Laplace and G
0 distributions are introduced for modeling respectively the color cue and spatial dependencies of the wavelet coefficients.

A multi-model classification approach is then proposed to combine the similarity measures.

A comparative study between some multivariate models on the VisTex image database is conducted and reveals that the combination of the

multivariate Laplace modeling for the color dependency and the multivariate G
0 modeling for spatial one achieves higher recognition rates than

other approaches.

1 Introduction

Ces dernières années, les avancées significatives réalisées

dans la mise au point de capteurs à résolutions spatiales, tem-

porelles et multispectrales ont eu pour conséquence de générer

des masses de données d’une complexité croissante au sens de

leurs propriétés statistiques, texturales et dynamiques. De ce

fait, la disponibilité de ces images hyper-résolues remet au pre-

mier plan la problématique texture dans le contexte du traite-

ment de l’image, notamment pour l’indexation d’images textu-

rées. Nous nous intéressons ici aux deux grandes étapes qui la

compose : l’extraction de paramètres et la mesure de similarité.

En reconnaissance d’image, les décompositions en ondelettes

sont classiquement utilisées pour représenter la texture. Afin

de caractériser les cœfficients de cette décomposition, de nom-

breux modèles univariés ont été proposés tels que la distribu-

tion Gaussienne généralisée [1] et loi de Weibull [2]. Cepen-

dant, ces approches ne permettent pas d’exploiter pleinement

l’information présente dans les images, notamment les dépen-

dances spatiales et les canaux couleur ne sont pas explicités.

Dans cet article, nous proposons d’utiliser des modèles mul-

tivariés tels que les distributions elliptiques afin de modéliser

ces dépendances. Cette classe de distributions regroupe notam-

ment les distributions Gaussienne, de Laplace [3] et G0 (ou

Student-t). Pour la distribution G0, nous établirons une forme

analytique de la distance géodésique lorsque les paramètres

de forme et d’échelle sont fixés et lorsque l’on approxime les

coordonnées des géodésiques par des lignes droites. Une ap-

proche multi-modèles sera ensuite proposée pour la classifica-

tion d’image. Puis, nous montrerons des résultats expérimen-

taux sur la base de données VisTex.

2 Modélisation stochastique des textures

Pour modéliser les dépendances spatiale et couleur des cœf-

ficients en ondelettes, de nombreux modèles multivariés ont été

proposés tels que les copules Gaussienne [4] et de Student-t [5].



Ici, nous nous intéressons à deux modèles de distributions el-

liptiques : les distributions de Laplace et G0.

2.1 Distribution de Laplace

La densité de probabilité d’une distribution de Laplace est

définie par :
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où [M ] est la matrice de covariance et p est la dimension du

vecteur d’observation k. Dans la suite, la matrice de covariance

[M ] est estimée par la méthode des moments [3].

2.2 Distribution G0

La distribution G0 (ou Student-t) appartient à la famille des

mélanges d’échelle de Gaussiennes. Pour cette famille, le vec-

teur d’observation se décompose comme k =
√

τz, où τ est

une variable scalaire positive et z est un processus, indépendant

de τ , Gaussien circulaire, centré et de matrice de covariance

[M ] = E{zzT }. La distribution G0 est obtenue en considérant

que le multiplieur τ est distribué selon une loi Gamma Inverse.

On obtient ainsi la densité de probabilité suivante [6] :
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où m etM sont respectivement des paramètres d’échelle et de

forme.

Soient (k1, . . . ,kN ) N réalisations d’un vecteur k distribué

selon une loi G0. Un estimateur approché du maximum de vrai-

semblance de la matrice de covariance normalisée est donné

par :

[M̂ ]FP = f([M̂ ]FP) =
p

N

N
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ziz
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Cet estimateur du point fixe (FP) de la matrice de covariance

normalisée existe et est unique à un facteur d’échelle près [7].

Ici, nous imposons que la trace de la matrice de covariance soit

égale à p.

Pour une matrice de covariance donnée [M ], l’estimateur

au sens du maximum de vraisemblance du multiplieur pour le

pixel i est donné par :

τ̂i =
k

T
i [M ]−1

ki

p
. (4)

Une fois les N multiplieurs τ̂i estimés, les paramètres d’échelle

et de forme (m et M) de la distribution Gamma Inverse sont

estimés par la méthode du maximum de vraisemblance [8].

2.3 Distance géodésique de Rao

En indexation d’image, la version symétrisée de la diver-

gence de Kullback-Leibler est couramment utilisée pour me-

surer la similarité entre deux distributions paramétriques. Ce-

pendant, celle-ci n’admet pas d’expression analytique pour les

distributions considérées. En revanche, des travaux se sont in-

téressés à l’étude de la distance géodésique dans le cadre des

distributions elliptiques [9], et ont ensuite été appliqués au cas

de la distribution Gaussienne généralisée [3]. Pour développer

l’expression de cette distance géodésique pour la distribution

G0, deux cas peuvent être considérés : lorsque les paramètres

de forme et d’échelle sont fixés et lorsqu’ils ne le sont pas.

2.3.1 Distance géodésique pour des paramètres de forme

et d’échelle fixés

Lorsque l’on fixe les paramètres de forme et d’échelle d’une

distribution elliptique, l’expression de la distance géodésique

est donnée par [9] :
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où les ri (i = 1, . . . , p) sont les valeurs propres de ln
(

[M ]−1
1 [M ]2

)

.

De plus, bh = E{u2w2}/(p(p+2)) et w = (∂ lnhp)/(∂u). La

densité de probabilité de U = k
T [M ]−1

k est obtenue par [9] :
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où hp(·) est le générateur de densité :
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Pour une distribution de Laplace multivariée, il a été prouvé

dans [3] que bh = 1
4

p+1
p+2 . Comme cette distribution ne fait pas

intervenir de paramètre de forme, nous obtenons une expres-

sion analytique de la distance géodésique entre deux distribu-

tions de Laplace multivariées.

Pour la distribution multivariée G0, nous pouvons montrer

que bh = 1
4

M+ p

2

M+ p

2
+1 . Par conséquent, à paramètres de forme et

d’échelle fixés, nous obtenons une expression analytique de la

distance géodésique entre deux distributions G0 grâce à (5). On

peut constater que lorsqueM tend vers l’infini, la distribution

G0 converge vers la distribution Gaussienne et on retrouve le

cœfficient bh = 1/4 [9].

2.3.2 Distance géodésique pour des paramètres de forme

et d’échelle variables

La distance géodésique entre deux distributions multivariées

G0 de paramètres (m1,M1, [M ]1) et (m2,M2, [M ]2) est ob-



tenue en calculant :
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où θ =
(
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est un vecteur contenant les hy-

perparamètres de la distribution G0, et gµν est l’élément en

position (µ, ν) de la matrice d’information de Fisher de taille

(p + 2)× (p + 2) définie par :
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Après calcul, nous pouvons montrer que cette matrice d’infor-

mation de Fisher dépend uniquement des deux paramètres de

forme et d’échelle (M et m) par :
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où Ψ(1, ·) est la fonction trigamma. L’expression de la dis-

tance géodésique est finalement obtenue en utilisant (8) et en

approximant les coordonnées des géodésiques par des lignes

droites, i.e.







m(t) = m1(1− t) + m2t.
M(t) =M1(1− t) +M2t.
ri(t) = rit.

(17)

2.4 Approche multi-modèles

Lorsque plusieurs modèles sont disponibles pour caractériser

les différents types de dépendances présentes dans les images

texturées, une approche multi-modèles peut être mise en place.

Soit xt une image à classifier. Cette image se verra affecter

l’étiquette ω̂ qui maximise la probabilité p(xt|ω) :

ω̂ = Argmax
ω∈Ω

p(xt|ω), (18)

où Ω = (1, . . . , F ), F est le nombre de classes. Si K modèles

sont disponibles, alors on peut définir :

p(xt|ω) =

M
∑

i=1

λi GDMi
(xt, ω), (19)

où GDMi
(xt, ω) est la distance géodésique pour le ième modèle

entre l’image requête xt et la classe ω, i.e. :

GDMi
(xt, ω) = max

xu∈ω
exp

{

− GDMi
(xt, xu)

}

(20)

Dans (19), les poids λi mesurent la pertinence du modèle i pour

discriminer les différentes classes. En pratique, le vecteur λ =
[λ1, . . . , λF ]

T
est estimé de la façon suivante. Tout d’abord, les

poids λi sont initialisés à 0. Puis, on tire aléatoirement dans la

base d’apprentissage une image IS qui appartient à la classe

S. Nous cherchons alors l’image IM , qui est l’image la plus

proche de IS qui appartient à la classe M avec M 6= S :

M = Argmax
w∈Ω,w 6=S

F
∑

i=1

λi GDMi
(IS , ω). (21)

De la même façon, on cherche l’image IH dans S la plus proche

de IS . On met à jour le vecteur de poids λ par :

λ←− λ−∆H + ∆M , (22)

où ∆H(i) (respectivement ∆M (i)) est la distance géodésique

pour le ième modèle entre les images IS et IH (respectivement

IM ) :

∆H(i) = exp
{

− GDMi
(IS , IH)

}

(23)

∆M (i) = exp
{

− GDMi
(IS , IM )

}

(24)

On itère ces étapes jusqu’à convergence de l’algorithme. En

pratique, 50 itérations sont nécessaires. Puis, on normalise les

poids λi de sorte que
∑F

i=1 λi = 1.

3 Résultats d’indexation

Pour évaluer les performances d’indexation, nous considé-

rons la base de données VisTex (MIT Vision Texture). Celle-ci

est composée de 40 classes d’images texturées de taille 512 ×
512 pixels. Pour chaque classe, 16 sous-images de taille 128×
128 sont extraites créant ainsi un jeu de données composé de

640 images [1] [2].

Dans cette étude, nous nous intéressons à la caractérisation

de trois types de dépendance (spatiale, couleur et spatiale/couleur).



TAB. 1 – Taux de reconnaissance moyen (en %) sur la base de

données VisTex.

Copule Distance géodésique

Gaussienne Gaussienne Gaussienne G0 G0

Laplace
Gamma SCM FP fixés linéaire

spatiale 76.82 71.51 76.99 77.44 79.38 73.56

couleur 85.02 86.10 86.96 87.78 86.69 87.55

spatiale
85.83 86.12 88.23 89.26 89.65 88.09

& couleur

Dans le cas de la dépendance spatiale, le vecteur d’observation

k
spatiale correspond à la concaténation des cœfficients de la

décomposition en ondelettes situé dans un voisinage autour de

la position courante. Nous considérons ici un voisinage 3 × 3.

Pour la dépendance couleur, le vecteur k
couleur contient les

réalisations des cœfficients d’ondelettes pour les canaux rouge,

vert et bleu de l’image. Enfin, lorsque l’on modélise simultané-

ment les dépendances spatiale et couleur, le vecteur d’observa-

tion est kspatiale/couleur =
[

k
spatiale
R ;kspatiale

V ;kspatiale
B

]T

.

Le tableau 1 montre le taux de reconnaissance moyen pour

différents types de modèles stochastiques (copule, Gaussienne,

G0 et Laplace) et pour les trois types de dépendances considé-

rés. Dans cette étude, la décomposition en ondelettes de Daube-

chies db4 est utilisée. Pour la copule Gaussienne avec des mar-

ginales distribuées selon des lois Gamma [4], nous utilisons la

version symétrisée de la divergence de Kullback-Leibler. Tan-

dis que pour toutes les autres distributions elliptiques, nous

considérons la distance géodésique. Dans le cas de la distribu-

tion Gaussienne multivariée, nous évaluons les performances

d’indexation avec les estimateurs empiriques (SCM) et du point

fixe (FP) de la matrice de covariance. Pour la distribution G0,

nous distinguons le cas où les paramètres de forme et d’échelle

sont fixés (G0 fixés) et le cas où nous approximons les coor-

données des géodésiques par des lignes droites (G0 linéaire).

Dans le cas de la dépendance spatiale, la meilleure perfor-

mance d’indexation est obtenue avec la distribution G0 lorsque

l’on approxime les coordonnées des géodésiques par des lignes

droites (79.38%). Pour la dépendance couleur, les meilleurs

résultats sont obtenus pour les distributions G0 et de Laplace

(≈ 87.7%). Nous observons un gain d’environ 10% pour les

modèles couleur par rapport à ceux représentant la dépendance

spatiale. En revanche, lorsque l’on travaille sur le vecteur joint

k
spatiale/couleur, on améliore les performances d’indexation

d’environ 1% seulement par rapport aux modèles couleur alors

que la dimension de l’espace d’observation a été multipliée par

9 (voisinage 3× 3 pour la dépendance spatiale).

La figure 1 montre le taux de classification moyen en fonc-

tion du nombre d’images par classe servant à l’apprentissage.

Pour 4 images apprises (soit 1/4 de la base de données), un

gain est observé pour la combinaison des deux modèles (en

rouge, 98.97%) qui caractérise le mieux les dépendances spa-

tiales (G0 linéaire) et couleur (Laplace) par rapport au modèle

joint (en rose, 98.43%) caractérisant simultanément les dépen-

dances couleur et spatiales.

FIG. 1 – Taux de classification moyen en fonction du nombre

d’images par classe servant à l’apprentissage.

4 Conclusion

Dans ce papier, les distributions G0 et de Laplace ont été

proposées pour modéliser les dépendances spatiale et couleur

des cœfficients en ondelettes. Nous avons donné une forme

analytique de la distance géodésique pour une distribution G0

lorsque les paramètres de forme et d’échelle sont fixés et lorsque

l’on approxime les coordonnées des géodésiques par des lignes

droites. Des résultats d’indexation sur la base VisTex ont mon-

tré qu’il est préférable de modéliser séparément les dépendances

couleur et spatiale au lieu de travailler sur un vecteur joint qui

les caractériserait simultanément.
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