République Algérienne Démocratique et Populaire
Ministere de 'Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique

Université de Batna 2

Faculté des Mathématiques et de I'Informatique
Département d'Informatique

i—l'—n')l.u.l'.-
—

THESE

pour obtenir le diplome de
Doctorat en Informatique

Identification et Classification des Espéces de Plante
a Partir des Images d’Ecorce

présentée et soutenue publiquement par

Safia BOUDRA

le 19/09/2021

Jury:

Président: Pr. Kamel Eddine MELKEMI Université de Batna 2
Rapporteur: Pr. Ali BEHLOUL Université de Batna 2
Co-Rapporteur: Dr. Itheri YAHIAOUI Université de Reims
Examinateur: Pr. Mohamed Chaouki BABAHENINI  Université de Biskra
Examinateur: Pr. Rachid SEGHIR Université de Batna 2

Examinateur: Dr. Larbi GUEZOULI Université de Batna 2



ii



Remerciements

"EXPRIME mes Vifs remerciements aux membres de Jury : tout d’abord, M. Kamel Eddine
MELKEMI, pour ’honneur qu’il m’a fait en acceptant de présider le jury, ensuite, M.

Mohamed Chaouki BABAHENINI et M. Rachid SEGHIR et M. Larbi GUEZOULI pour

avoir accepté la tache laborieuse de rapporter ma these. Je les remercie tous pour l'intérét et le
temps qu’ils ont accordé a mon travail, et pour les différentes suggestions avisées pour 'améliorer.

Je remercie également mon encadreur M. Ali BEHLOUL pour avoir accepté d’encadrer ma
these, pour toute son aide, sa disponibilité et pour ses conseils pertinents et son soutien tout au
long de de cette thése.

Je profite de cet espace pour faire part de mon immense gratitude envers mon co-encadrante
Mme Itheri YAHIAOUI pour m’avoir acceuilli au sein du laboratoire CReSTIC a I'université de
Reims.

Je la remercie infiniment pour sa totale implication et accopagnomment tout au long des tra-
vaux de ma thése. Grice a ses conseils précieux et avisés, sa rigueur scientifique, j’ai beaucoup
appris durant ces années de thése. Ces conseils m'ont guidé dans la réflexion, la critique et la ré-
daction scientifique. Elle était constamment et généreuseument disponibile tant sur le plan pro-
fessionnel que moral malgré ses engagements. Elle a su répondre a toutes mes questions. Je la re-
mercie pour ces inombrables relectures, et les discussions que nous avons menées durant toutes
ces années. Sa patience, son ecoute et ses inlassables encouragements ont prodonfément contri-
bué dans mon parcours scientifique.

Je laremercie aussi pour m’avoir donné I'occasion de participer a plusieurs événements scien-
tifiques autour de la thematique de la vision par ordinateur et la reconaissance d’objets, pour
m’avoir accordé I'acces aux supports naisessaires pour la réalisation de mes travaux durant mon
séjour a Reims.

Enfin je remercie mes parents et ma famille pour leurs chaleureux encouragements durant les
années de la préparation de ma thése. Vous avez été toujours la pour m’épauler dans toutes les

circonstances.

iii



iv



Résumé

"IDENTIFICATION des especes végétales est une étape clé pour la préservation de la
biodiversité. Cette identification est essentiellement réalisée par des experts bo-
tanistes. IIs déploient un savoir en taxonomie pour la description des caractéris-

tiques visuels, comme la forme, la couleur et la structure des différents organes de la plante. L'es-
peéce sous-jacente est généralement déterminée via un processus de recherche par similarité avec
les especes connues. Cependant, cette approche trouve ces limites dans le trés grand nombre d’es-
peéces existantes, et dans les problémes de similarité inter-espéces et de variabilité intra-espece,
qui sont assez présents pour ces objets naturels. Ceci favorise le développement d’outils d’aide a
I'identification automatique des espeéces de plante. Cette solution est réalisable grace a la croisée
des domaines de la vision par ordinateur et la botanique.

Cette these aborde le probleme d’identification et classification automatique des espéeces vé-
gétales a partir des images d’écorce. Le probléme est formalisé comme un probléme d’analyse de
texture, et simule le processus de description et d’identification réalisé par les botanistes.

Nous proposons de décrire la texture d’écorce via I'extraction et la représentation des macro-
structures qui la caractérisent. A I'aide d’une représentation multi-échelles combinée a une re-
présentation de la distribution d’intensité, et différents encodages des variations inter-échelles
de la distribution, nous dérivons des codes macro-motifs statistiques binaires caractéristiques
pour les différentes structures d’écorce. Les images d’écorce sont représentées par leurs descrip-
teurs multi-échelles de macro-motifs binaires. Différents classifieurs supervisés sont utilisés pour
I'identification et la classification de leurs especes. De plus, nous procédons a la classification au-
tomatique des especes d’écorce par des réseaux de neurones a convolution. En contraste a notre
premiére proposition, avec un systeme classique de reconnaissance d’image, il s’agit ici d'une ap-
proche basée sur 'apprentissage profond des caractéristiques des écorces.

Des évaluations réalisées sur quatre bases d’écorce montrent que notre approche permet d’iden-
tifier différentes espéces, dont les images présentent plusieurs problémes photométriques ainsi
que des problemes de similarité inter-especes. Nous avons aussi montré que notre approche est
plus performante que les réseaux de neurones a convolution entiéerement entrainés sur des petites

bases d’écorce.

Mots clés : Identification des plantes, écorce, texture, représentation multi-échelles, représentation

statistique, macrostructure, macro-motifs binaires, réseaux de neurones a convolution.
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1.1. Vers I'identification automatique des espéces végétales 1. Introduction générale

1.1 Versl'identification automatique des especes végétales

ES conséquences de la vie moderne et de I'industrialisation pésent lourdement sur

I’écosysteme et vont de pair avec le changement climatique drastique pour affec-

ter directement la biodiversité des especes vivantes. Il est donc nécessaire de pro-

poser des solutions efficaces et durables afin de protéger la biodiversité. Ces solutions passent par

I'acquisition d'un savoir qui permettra de comprendre, d’identifier, et par la suite de préserver les

espéces, notamment, les especes végétales qui sont présentes dans la vie quotidienne de '’homme

tant comme une source d’oxygene et d’aliments, que comme ressources dans divers secteurs de la
vie comme 'agriculture, la pharmacie, le textile, etc.

On estime un nombre avoisinant les ~ 400.000 especes végétales réparties sur plus de 450 fa-
milles avec en moyenne, presque 2000 especes découvertes chaque année WILLIS [2017]. Ainsi,
I'identification des especes végétales constitue en elle seule un pilier important pour la préserva-
tion de la biodiversité.

Lidentification est basée sur un savoir bien fondé en botanique et récemment, par 1'étude
du génome de la plante. Elle est élaborée par des experts taxonomistes et botanistes. Cela reste
insuffisant et la tache d’identification devient de plus en plus fastidieuse et difficile a réaliser, car
basée sur un savoir centralisé en botanique et en taxonomie, avec des techniques bien complexes.

Une solution pour faciliter et accélérer I'identification des especes végétales, est de mettre en
disposition des botanistes des collections de spécimens, et des outils avancés qui permettent I'ac-
cessibilité a des informations botaniques. Durant les décennies passées, des efforts colossaux dé-
ployés al’échelle mondiale ont permis d’émerger des volumes importants de données botaniques,
et cela grace a une compagne massive de digitalisation des collections des muséums, comme les
travaux de [BELHUMEUR et collab., 2008] qui ont permis de numériser la collection complete du
Type Specimen Collection of the US National Herbarium avec 90.000 spécimens . [BELHUMEUR
et collab., 2008] ont par la suite développé un outil numérique pour I'aide a I'identification des es-
péces de plantes. Cet outil est actuellement utilisé par le Smithsonian Institution Netional Museum
on Natural History.

Dans la méme perspective, on cite également les initiatives de digitalisation du New York Bo-
tanical Garden? avec 4 millions d’images de spécimens et le Missouri Botanical Garden® avec
plus de 50.000 images de plantes en USA, le Royal Botanical Gardens, Kew* en Grande Bretagne
avec 50.000 images, et le Muséum National d’Histoire Naturelle® en France avec presque 5 million
d’images [LE BRraS et collab., 2017], et aussi The Encyclopedia of Life® dont le but est de cataloguer,
dans les années a venir, toutes les especes d’organismes présentes sur terre.

En conséquence de la digitalisation des spécimens, et 'accessibilité aux bases d’images, il de-
vient possible de formaliser le savoir en botanique par des outils d’aide a la reconnaissance auto-

matique. Ces outils sont capables d’extraire de 'information a partir des images de plantes, et de

. https://naturalhistory.si.edu/research/botany

. http://sweetgum.nybg.org/science/digital-collections/
http://www.worldfloraonline.org/

. http://brahmsonline.kew.org/UKOT/Explore

. https://science.mnhn.fr/institution/mnhn/collection/p/item/search
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. http://www.eol.org
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l'utiliser pour I'aide a la prise de décision quant a leurs especes végétales. Cela devient de plus en
plus réalisable grace a 'avancée technologique dans les domaines de vision par ordinateur et de
classification d’'images.

Le développement des systémes automatiques pour l'aide a I'identification des especes vé-
gétales détient une importance particuliere dans la communauté de vision par ordinateur. De
nombreux systémes, sous forme d’application web ou mobile ont émergé, on cite 'application
mobile LeafSnap  KUMAR et collab. [2012] qui est dédiée a I'identification des plantes a partir des
images de feuilles explicitement disposées sur un fond blanc uniforme. Cette application couvre
les 185 especes de plantes de la flore Nord-Est américaine. Lapplication Flora Finder® qui couvre
les espéces natives de la Nouvelle-Zélande. Lapplication Folia® CERUTTI et collab. [2013] dédiée a
I'identification de plus d'une centaine d’especes d’arbres et d’arbustes de la flore francaise a partir
del’analyse de la feuille sans imposer un fond uniforme. Aussi Pl@ntNet 10 GoiAu et collab. [2011];
MOUINE et collab. [2013b] pour une identification multi-organes de plusieurs centaines d’espéces.
Lapplication MobileFlora '! propose une aide a I'identification des espéces a partir des images de
fleurs. Loutil de recherche de la flore électronique eFlore 2 du réseau des botanistes francais Te-
laBotanica '3, qui permet de rechercher des informations précises sur une espéce végétale a partir
de son nom scientifique ou son nom courant.

Tous ses systémes fournissent un moyen de partage et d’approfondissement des connais-
sances botaniques, aussi bien pour les experts botanistes que les amateurs de la nature, comme
les jardiniers et les forestiers. Ces derniers, ne disposent pas forcément d'un savoir préalable en
botanique.

Toutefois, il est primordial de définir des restrictions qui cadrent le contexte d’utilisation de
ces outils pour permettre un usage efficace. En effet, il ne peut y exister un outil universel capable
d’analyser toutes les caractéristiques botaniques d'une espece donnée, ou qui puisse identifier
toutes les espéces existantes.

Ces spécifications portent sur I'organe utilisé (feuille, fleur ou écorce) a partir duquel on peut
décider de I'espece végétale de la plante. Lidentification des plantes est généralement basée sur
I'analyse des caractéristiques visuelles de ses organes. La grande majorité des travaux se sont fo-
calisés sur l'utilisation des feuilles en raison de 'abondance de cet organe BELHUMEUR et collab.
[2008]; COPE et collab. [2012]; WALDCHEN et MADER [2018]. Cependant, le défi majeur qui revient
le plus souvent lors de la réalisation d'un systeme automatique d’identification a partir des images
de feuilles est la présence du fond naturel dans I'image, ce qui nécessite une étape de segmenta-
tion a priori, qu’elle soit automatique ou semi-automatique CERUTTI et collab. [2013]. De plus, cet
organe peut subir des changements morphologiques trés conséquents, dus au développement de
la feuille mais aussi aux conditions naturelles, comme les déformations non rigides qui peuvent
altérer sa forme, critére visuel basique pour I'identification de I'espece d’une feuille (c.f Figure 1.1).

Par ailleurs, la plupart des feuilles tombent et ne sont pas présentes toute I'année, ce qui limite leur

7. http://leafsnap.com/

8. http://www.florafinder.com

9. http://liris.univ-1lyon2.fr/reves/

10. http://identify.plantnet-project.org/

11. http://www.mobileflora.com/MobileFlora.html
12. https://wuw.tela-botanica.org/flore/

13. https://www.tela-botanica.org/
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FIGURE 1.1 - Les problemes de déformation morphologique, et la complexité du fond naturel pour I'identi-

fication des espéces de feuilles, fleurs, et fruits.
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FIGURE 1.2 — Avantages de I'identification a partir de I'écorce : surface rigide, facile a isoler du fond naturel,

et riche en information structurale.

utilisation pour I'identification de I'espéce végétale en question. Par conséquent, d’autres organes
sont utilisés, notamment les organes reproductifs comme les fleurs et les fruits. Cependant, les
mémes problemes naturels persistent pour ces organes aussi.

Un intérét particulier a été porté pour un organe, peu utilisé avant dans les systemes automa-
tiques d’identification végétales, qu’est I'écorce BERTRAND et collab. [2017]; CARPENTIER et collab.
[2018]; CHI et collab. [2003]; SULC et MATAS [2013, 2017]; WENDEL et collab. [2011]. Cela revient
aux propriétés de cet organe qui le rendent pratiquement convenable pour cette application. En
effet, ’écorce est le seul organe présent tout au long de la durée de vie de la plante, aussi bien
quand elle perd tous ses autres organes. De plus, 'écorce a une surface rigide qui permet une ac-
quisition facile d'une image 2D. Tout cela, en plus de son accessibilité, et du fait que 'acquisition
d'une image de petite taille soit riche en informations structurales suffisantes pour déterminer
son espece. Ceci peut ne pas nécessiter une étape de segmentation pour isoler un fond naturel
potentiellement complexe (c.f Figure 1.2).

Cependant, étant un objet naturel, I'écorce est sujette a différents problemes, ce qui rend I'ap-
plication d’identification des espéces d’écorce relativement défiante et difficile a cerner. On cite
dans la suite les différents problémes (i) naturels, (ii) photométriques qui surviennent suite a la
difficulté de controler les conditions d’acquisition d’image, et (iii) les problémes de forte simila-

rité inter-especes et forte variabilité intra-espeéce (c.f Figure 1.3) :

» Lesproblemes naturels et environnementaux affectent particulierement la surface de ’arbre
et par conséquent I’apparence de I'écorce. On rencontre le plus souvent les traces de bles-

sures, ol une quantité importante de I'information structurale de I’écorce est perdue et ne
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(d) Problémes de similarité inter-espéces et variation inter-espéeces.

FIGURE 1.3 — Challenges et problemes rencontrés lors de I’analyse de 'apparence de I’écorce pour I'identi-

fication de son espece.

peut étre restituée. Aussi, la présence d’organes vivants sur la surface du tronc de I'arbre
comme la mousse et les lichens qui peuvent couvrir partiellement ou totalement la sur-
face de I'écorce, et ainsi cacher la vraie apparence de 'écorce en introduisant une infor-
mation bruitée. Pour certaines espéces, comme 'espéce Betula, on rencontre le probléeme
des écorces pelées (c.f Figure 1.3a). En effet, avec une variation assez importante entre un
échantillon pelé et un autre préservé, il est pratiquement difficile d’obtenir un seul modéle

de représentation des deux surfaces.

» Les problemes d’imagerie sont essentiellement causés par la difficulté de standardiser les
conditions photométriques lors de la prise des images d’écorce dans leurs milieux naturels,
comme pour le cas des applications effectuées sous des conditions de 'labo’, car il s’agit la
d’application sur des objets naturels. Les problemes d’imagerie soulevés ici sont générale-
ment relatifs aux changements d’échelle, i.e., la distance de prise de I'image par rapport au
tronc de I'arbre, les changements de luminance, i.e., I'image est prise a différents moments

de la journée et a différentes saisons (c.f Figure 1.3b). De plus, il y a éventuellement, le pro-
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bleme de changement d’orientation et de point de vue, et aussi une possible présence de
I'ombre des autres organes, le plus souvent, des branches, ou d’'un fond naturel complexe

(c.fFigure 1.3c).

» Les problemes relatifs a I'ambiguité de similarité sont essentiellement présents dans les ap-
plications qui réalisent une identification de plusieurs classes d'un méme objet (fine grained
applications), comme le cas ici de I'objet écorce. Ainsi, et en raison de la vaste diversité des
espéces vivantes existantes, une ambiguité de similarité fait souvent face lors de I’automa-
tisation du processus de description et décision des classes (ou bien espéeces dans notre

contexte).

La similarité inter-espéces se définit pour des espéces d’écorce qui partagent une apparence
visuelle assez similaire malgré qu’elles appartiennent a des classes différentes. La variabilité
intra-espece se définit par la présence d'une variabilité de 'apparence de certains individus
de la méme espece végétale indépendamment de I’age de la plante ou de 'habitat naturel de
ses échantillons. Cette ambiguité peut étre causée par des facteurs environnementaux. On
montre dans la Figure 1.3d un exemple d'une écorce de ’espece Ash (Fraxinus excelsior) qui
est visiblement différente de certains individus de sa propre classe, mais partage une simi-
larité d’apparence avec 'écorce de M-oak (Quercu petraea) qui est d'une espece différente

de la sienne. Cela rend difficile la différenciation de ces espéces, méme a I'ceil nu.

1.2 Regard botanique et formalisation des caractéristiques visuelles

1.2.1 Structure d’écorce

D’un point de vue botanique GODET [2012]; VAUCHER [1993]; WOJTECH [2011], '’écorce est dé-
finit comme un ensemble de couches superposées qui s’étalent de la surface jusqu’a une couche
tres fine interne appelée le cambium vasculaire comme le montre la Figure 1.4a a travers une
coupe transversale d'un tronc d’arbre. Cet ensemble de couches a la particularité de se détacher
du bois du tronc et des branches de 'arbre.

Le cambium vasculaire est une couche cylindrique de cellules qui se divisent et engendrent
ainsi d’autres cellules. A la suite de cette division, une couche de bois se forme vers l'intérieur, et
une couche de phloéme (ou liber) se forme vers |'extérieur (c.f Figure 1.4b). Ainsi, ces cellules nou-
vellement produites par le cambium constituent le cycle d’accroissement en diameétre de 'arbre :
la couche de bois se charge de la conduction ascendante de 1'eau et des nutriments des racines
vers les feuilles, et la couche de phloéme actif transporte les produits générés pas la photosyn-
thése (comme source de nourriture) dans toute la plante.

La partie supérieure du phloéme actif constitue le périderme qui protege 'arbre des conditions
environnementales comme la chaleur, le froid, et les insectes. A son tour, le périderme est consti-
tué de trois couches; une couche intermédiaire, le cambium cortical qui se présente comme un
ensemble de tissus cellulaires actifs qui produit le phelloderme vers 'intérieur, et le liége vers I'ex-
térieur. Plusieurs couches fines de liege peuvent étre produites par le cambium cortical durant
I’année et servent de peau protectrice pour le tronc et les branches contre le dessechement, les

bactéries et les moisissures.




1. Introduction générale 1.2. Regard botanique et formalisation des caractéristiques visuelles

. Bois

Cambium vasculaire

)

‘ ‘:-\_n-- \/1{
l?'-?,‘f—,’qv‘;&_&:ome
*E S FaTHL

Y1 g R AR

387 3 BEEIT

EIF SR RELL

(a) Coupe transversale d'un tronc d’arbre.

—

Phloéme actif _’_,,;»i-"-“ ; "~ Wy, Litge _ Rhytidome
oeme ac "’/"’ " Cambium cortical [ Périderme Périderme actif
Cambium vasculaire *" Phelloderme

. Phloeme actif
Bois

(b) Les couches d’écorce et la formation du rhytidome.

(c) Ecorce interne et écorce externe d'un tronc de Merisier.

FIGURE 1.4 — Structure d’écorce (images (a) et (b) WOJTECH [2011]).

Plus I'arbre devient mature, plus la couche initiale du périderme se dégéneére et une nouvelle
couche se forme depuis l'intérieur de I'ancien périderme, dit périderme actif. Cette couche se ré-
partie sur tout le périmeétre du tronc de I'arbre, de fagon uniforme ou superposée. Lensemble des
cellules se trouvant vers I'extérieur du périderme actif s'isole et meurt. A la succession de ce pro-
cessus, une couche protectrice formée de ’ancien périderme et des cellules mortes du phloeme
donne le rhytidome (c.f Figure 1.4b). C’est le rhytidome qui va donner a I’écorce son aspect défini-

tif.

Ceci dit, ’écorce est donc constituée de deux parties : une partie vivante dite écorce interne
(formée du phloeme actif, phelloderme, et cambium cortical), et une partie morte dite écorce ex-

terne (formée de liege, périderme, et rhytidome) comme le montre la Figure 1.4c.

L'épaisseur, la texture, et la forme de I'écorce externe dépendent de la réaction de chaque es-
péce ala pression exercée depuis I'intérieur lorsque de nouvelles couches de bois se forment. Pour

certaines especes, des fissures et craquement se forment, pour d’autre, I’écorce reste lisse.
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FIGURE 1.5 — Les types botaniques de I'écorce. Les types sont définis selon I'apparence de la structure pré-

sente sur la surface de I’écorce WOJTECH [2011].
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FIGURE 1.6 — Exemples de structures caractérisantes de certains types d’écorce WOJTECH [2011].

1.2.2 Types d’écorce

Selon la structure de I’écorce, on distingue dix types botaniques différents de I’écorce VAUCHER
[1993]; WOJTECH [2011] (c.fFigure 1.5) :

1. Lisse (smooth) : cette écorce est assez fine, dépourvue de fissures ou d’écailles.

2. Pelée (peeling) : le tronc est revétu d'une écorce lisse est papyracée parcourue par des stries

horizontales trés apparentes.

3. A Lenticelles visibles (lenticels visible) : les lenticelles sont une sorte de "pores’ a travers les-
quels 'arbre échange des gaz avec son environnement. Pour certaines especes, ces lenti-

celles sont tres visibles, et se présentent sous forme linéaire ou circulaire.

4. ALanieres ou plaquettes (vertical strips) : des stries verticales fines bien visibles se forment

sur la surface de I’écorce et se détachent en laniéres étroites.

5. Ecailles et plaques (scale and plantes) : écorce irrégulierement craquelée, avec des gercures

en écailles de petite ou moyenne taille, ou bien avec des plaques de taille variable.

6. avec des Fissures verticales (vertical cracks) : présence de fissures ou nervures verticales peu

profondes, des fois craquelées.

7. avec des Crétes et des sillons (ridges and furrows) : présence de crétes et sillons assez pro-

fonds. On retrouve généralement trois variantes dans ce type : des fissures entrelacées, des
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fissures profondes en secteurs carrés ou rectangulaires, ou bien des sillons verticaux pro-

fonds continus a la créte bien formée.

8. Liégeuse (corky) : pour ce type, I’apparence de I’écorce est tres irréguliere et le rhytidome est

protubérant et dur.

9. Fibreuse (fibrous) : écorce spongieuse, a texture en créte longitudinale mais s’effritant en

surface.

10. A épines (thorn) : ce type d’écorce est présent chez certaines especes tropicales avec diffé-

rentes formes d’épines sur la surface.

Ainsi, les botanistes et les naturalistes se basent essentiellement sur I’apparence de la struc-
ture d’écorce pour identifier son espece ou sa famille. Une autre caractéristique reste informa-
tive mais pas pour autant discriminante, est la couleur de I’écorce. On retrouve généralement
des nuances de gris-argenté, gris-vert, gris-noir, brun-gris, brun-rougeatre, brun-verdatre, blanc-

grisatre, blanc-jaunatre, etc, qui peuvent varier de claires a foncées.

1.2.3 Caractéristiques visuelles

D’un point de vue traitement de contenu des images d’écorce, la plupart des approches propo-
sées dans la littérature formalisent le probleme d’analyse de la surface d’écorce par un probleme
d’analyse de la primitive de la texture CHI et collab. [2003]; SULC et MATAS [2017]; WAN et collab.
[2004]; WENDEL et collab. [2011], combiné éventuellement avec la primitive de la couleur HUANG
et collab. [2006¢,d]. Cependant, la couleur n’est pas un attribut pertinent en soi, car trés variable

selon les conditions environnementales de la plante.

1.3 Obijectifs

Lobjectif d'un processus classique d'un systeme d’identification automatique de plantes est
de pouvoir, a partir d'une photographie d'un ou plusieurs organes donnés, retourner son espece
végétale et éventuellement des informations complémentaires. La présente étude s'intéresse a
I'identification automatique des especes végétales a partir des images d’écorce. Deux principales
phases constituent un tel systéme : une phase d’extraction d’information qui doivent étre suffi-
samment discriminantes pour pouvoir aider a la prise de décision et retourner un sous ensemble
d’especes d’écorce auquel cette image est susceptible d’appartenir, ce qui constitue la seconde
phase qu’est la classification.

Plus spécifiquement, on cherche par la phase d’extraction d’information a partir des images
d’écorce a modéliser la description de la surface d’écorce. L'intérét est de fournir une description
spécifique des éléments caractéristiques des différentes espéces, a partir desquels, on peut les
différencier. La Figure 1.6 montre de plus pres ces structures caractérisantes de la texture pour
quelques espéces d’écorce.

Ainsi, notre démarche se focalise essentiellement sur la partie extraction et description des élé-
ments pertinents de la surface d'une écorce. On modélise ce probléme par un probléme d’analyse
de texture, ou1 on cherche a encoder une représentation de la structure, pour les différents types

d’écorce, par une description de la macrostructure de la texture d’écorce. En effet, en se référant
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aux sources de description d’'une écorce pour I'identification de son espece GODET [2012]; VAU-
CHER [1993]; WOJTECH [2011], on s’apercoit que la surface d’écorce est formée de structures avec
une taille grande et variable, et un arrangement non-uniforme et non périodique (c.f Figure 1.6).
Cependant, il est pratiquement difficile de définir un modéle mathématique qui modélise 1'ar-
rangement et la distribution des structures sur la surface d’écorce, car fortement affectés par les
conditions naturelles et 'habitat de cette plante. De ce fait, on cherche plutét a pouvoir définir
un modele qui simule 'apparence de ces structures en représentant et encodant I'information
qu’elles englobent.

Ce modele, sur lequel repose la principale contribution de cette étude, est inspiré de la des-
cription des structures de texture a base de micros motifs binaires (Local Binary Pattern (LBP)), out
on définit une nouvelle variante multi-échelles capable d’encoder les différentes macrostructures

présentes sur la surface d’écorce.

ATencontre des variantes LBP multi-échelles, qui générent un code micro-motif par échelle
spatiale, et ainsi un descripteur final de dimension trés importante, avec le risque d’encoder des
informations bruitées sur de larges supports spatiaux, I'approche définie dans cette étude a pour
objectif de produire une représentation multi-échelles réduite de la macrostructure de I'écorce.
Cette représentation vise a encoder l'information entre les échelles spatiales et générer un seul
code macro-motif binaire représentatif de I'information de texture contenue dans la macrostruc-
ture. Des outils de composition d’applications, d’échantillonnage de I'information d’intensité dans
I'espace d’échelle, de la statistique descriptive, et d’encodage binaire en profondeur permettent de
formaliser la nouvelle représentation. Grace a cela, cette représentation bénéficie d'une dimen-

sionnalité réduite et des propriétés d’invariance au bruit et aux changements de rotation locale.

Lapproche empruntée pour la prise de décision est une approche classique assez proche du
processus effectué par les botanistes lors de I'identification d'une nouvelle espéce, i.e., retourner
une liste d’especes similaires avec lesquelles, I'espéce requéte est censée partager des caractéris-
tiques visuelles similaires et donc potentiellement y appartenir. Cette phase est donc supervisée et
une vérité terrain permet de valider la décision de I’espéce recherchée, et par la suite de mesurer
les performances de notre systéme.

Toutefois, ceci ne constitue pas une solution unique et universelle pour extraire tous les détails
et aspects pertinents de la structure d’écorce, ou qui puisse couvrir la large panoplie des espéces
de plantes existantes. Néanmoins, notre systeme d’identification offre un outil automatique d’aide
al'identification des especes de plante a partir de leurs écorces dans un cadre de travail bien dé-
terminé.

Autre que la conception 'classique’ d'un systeme d’identification automatique des espéces de
plante comme on vient de le présenter, on trouve des solutions entierement basées sur I’appren-
tissage automatique des caractéristiques pertinentes, sans pour autant que ces derniéeres soient
congcues explicitement par des méthodes classiques de vision par ordinateur. Il s’agit 1a de sys-
teme a base de réseaux de neurones a convolution Convolutional Neural Network (CNN), ou la
représentation du contenu visuel et la classification des différentes classes sont réalisées de bout
en bout. Lutilisation des CNN et leurs comparaisons avec la solution proposée constituent la se-
conde contribution de cette étude. En effet, avec I'expansion des bases d’'images, qui deviennent

de plus en plus volumineuses, il convient d’élaborer une étude comparative quantitative afin de
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1. Introduction générale 1.4. Plan de la thése

pouvoir examiner les limites de la solution classique, et ainsi d’établir un ordre de grandeur entre

les performances des deux approches.

1.4 Plan dela these

Le présent manuscrit est organisé comme suit :

» Chapitre 2 : présente une revue de la littérature. Cette revue est composée de deux par-
ties. La premiere partie est consacrée aux travaux réalisés sur la classification des especes
d’écorce. La seconde partie porte essentiellement sur une revue des travaux sur la classi-
fication de la texture générique. Dans cette partie, on expose les différentes approches de
description de texture en mettant I’accent sur les approches structurales dérivées d'un en-
codage basé sur les motifs binaires a base d’'une représentation locale ou une représenta-
tion multi-échelles. Ensuite, nous présentons une synthése et une analyse des approches
existantes afin de positionner et argumenter notre proposition pour une description de la

texture des images d’écorce.

» Chapitre 3 : dans ce chapitre, nous proposons un modéle générique de notre approche. La
mise en ceuvre de la modélisation proposée est détaillée grace a l'utilisation du concepts de
composition d’applications. Des exemples des représentations possibles de chaque phase
du modele générique sont exposées également. Ceci permet de dériver une famille de des-

cripteurs différents selon les représentations utilisées.

» Chapitre 4 : une représentation spécifique tirée a partir du modeéle générique est présentée
dans ce chapitre. Lidée principale est de générer une représentation multi-échelles réduite a
base de macro-motifs binaires. Les détails de 'encodage de I'information de texture dans la

macrostructure sont présentée, et quatre familles de descripteurs de texture sont introduits.

» Chapitre 5 : dans cette partie, on présente 'ensemble des bases de données des images
d’écorce utilisées pour I'évaluation de nos travaux. Ensuite, on présente le protocole d’iden-
tification ainsi que les mesures de performances pour interpréter et expliquer le comporte-

ment de nos descripteurs sur les bases d’écorce.

» Chapitre 6 : ce chapitre est consacré al’étude des performances des approches proposées et
la validation de nos descripteurs de texture d’écorce dans le cadre d'un systeme d’identifica-
tion des especes végétales. Une étude comparative des différentes variantes multi-échelles
LBP est exposée en premier lieu, elle sert a valider 'utilisation d’'une approche structurale
pour la description de la texture d’écorce. Ensuite, I'évaluation des familles de descripteurs
proposés est effectuée sur différentes bases d’écorce suivie d'une comparaison avec un mo-
dele CNN.

» Chapitre 7 : ce chapitre présente la conclusion générale de nos travaux ainsi que les pers-

pectives pour de futures travaux.
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2.1. Analyse de la texture des écorces 2. Etat de Part

"IDENTIFICATION automatique des plantes consiste a analyser les caractéristiques
visuelles des organes de la plante afin d’extraire des attributs informatifs pou-
vant mener a l'identification de son espece végétale. Dans ce contexte, on re-

trouve des approches d’identification de plantes utilisant individuellement les feuilles BELHU-
MEUR et collab. [2008]; COPE et collab. [2012]; MOUINE et collab. [2013a]; MZOUGHTI et collab.
[2016], les fleurs NILSBACK et ZISSERMAN [2010]; SEELAND et collab. [2017] les fruits AIBINU et col-
lab. [2011]; ZAWBAA et collab. [2014], les aiguilles (pour les coniferes) WENDEL et collab. [2011],
les écorces BERTRAND et collab. [2017]; FEKRI-ERSHAD [2020]; HUANG et collab. [2006c]; REMES
et HAINDL [2019]; SULC et MATAS [2013, 2017]; WAN et collab. [2004]; WENDEL et collab. [2011], et
ceux utilisant une combinaison de multiples organes BERTRAND et collab. [2017]; GOEAU et collab.
[2012, 2015, 2013, 2014a]; KiM et collab. [2011]; ZHAO et collab. [2015]; ZHU et collab. [2017]. Nous
portons un intérét spécifique a l'identification des especes de plantes a partir des images d’écorce.

Ce chapitre est structuré en deux parties majeures pour I’analyse des images d’écorce. La pre-
miere partie est dédiée aux approches de description du contenu visuel suivant le processus clas-
sique de représentation puis classification. La représentation génere un descripteur qui passe en
entrée a des algorithmes d’apprentissage supervisé, i.e., la classification, pour déterminer la classe
de I'image d’écorce. La seconde partie porte sur des approches d’apprentissage profond, ou la
classification des espéces est réalisée de bout-en-bout.

Ceci dit, nous détaillons en particulier la premiere partie, plus précisément, la phase de des-
cription du contenu visuel des images d’écorce, qui est essentiellement formulée comme un pro-
bleme de représentation de texture. Nous présentons une revue des travaux sur la représentation
des écorces. Ensuite, nous présentons un apercu des approches génériques pour la représentation
de la texture, suivie d'une synthese et une critique qui expose les limites des approches actuelles.
Ainsi, cela nous permetra d’élaborer les hypothéses retenues pour notre approche et aussi de la

positionner parmi I’existant.

2.1 Analyse de la texture des écorces

En pratique, les botanistes identifient une espéce d’écorce par sa structure VAUCHER [1993];
WOJTECH [2011]. La structure est descrite en fonction de son arrangement, sa couleur, et la pré-
sence ou non d’autres éléments clés, comme les lenticelles, qui permettent d’approcher le type
de cette écorce et par la suite d’identifier son espece. Cependant, la tiche de description auto-
matique de la structure de I'écorce n'est pas aussi évidente face a l'irrégularité, et la variabilité de
la taille, et 'apparence de cette structure, principalement dues a des conditions naturelles. Or, il
est toutefois possible de modéliser cette description a ’aide des méthodes de traitement d’image
en les adaptant a encoder des attributs pertinents. Le probleme de classification des écorces est
essentiellement formulé comme un probleme de classification de texture.

La texture est une caractéristique visuelle de la surface des objets. Elle reflete souvent un arran-
gement spatial d'éléments primitifs appelés fexons, ou bien des microstructures fondamentales.
Par ailleurs, une région de texture a des caractéristiques statistiques relatives a la périodicité, la
répétition, et 'emplacement de ces textons, donnant ainsi différentes apparences a la surface des

objets.
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2.1. Analyse de la texture des écorces

TABLEAU 2.1 — Résumé des travaux sur les écorces.

Représentation spatiale locale

Classification

Texture Couleur

WAN et collab. [2004] GLCM GLCM par plan RGB k-NN

LAMEI et collab. [2010] GLCM — — Genetic Programming (GP)
BRESSANE et collab. [2016] GLCM GLCM par plan Vde HSV Random Forest (RF)
ZHAO et collab. [2015] GLCM — — SVM

BRESSANE et collab. [2015b] GLCM+image statistique GLCM + stats par plan  Vde HSV k-NN

HUANG et collab. [2006d] GLCM+Dimension Fractal Gabor par plan YIQ RBPNN

BLAANCO et collab. [2016] LBP — — SVM

BAKIC et collab. [2013] LBP" — — SVM

GOREAU et collab. [2014b] LBP" — — k-NN

LE et collab. [2015] noyau LBP — — SVM

Représentation spatiale multi-échelles X X
Texture Couleur Classification

CHI et collab. [2003] Gabor — — k-NN

HUANG et collab. [2006b] Gabor Distribution des angles CDA RGB RBPNN
BERTRAND et collab. [2017] Canny+GWs+Gabor Histogramme H de HSV SVM

HUANG [2006] DWT — — RBPNN

KM et collab. [2011] DWT — — k-NN

SONG et collab. [2004] DWT+LCLE+GLCM — — k-NN

TSCHIEDEL GUEDES et BORGES [2018] DT-CWT — — k-NN

HUANG et collab. [2006c] CT CT par plan YIQ RBPNN

OTHMANI et collab. [2013] DWT+DT-RCWF+CT — — Random Forest (RF)
WENDEL et collab. [2011] SIFT+BoW — — SVM

ZHU et collab. [2017] SIFT+BoW — — SVM

GOFEAU et collab. [2012] Harris+SURF Histogramme HSV k-NN-LOO
NAKAYAMA [2013] SIFT (dense) SIFT par plan RGB, HSV Linear Logistic Regression
CHEN et collab. [2014] SIFT (dense) Moment couleur RGB SVM

SIXTA [2011] MBLBP — — k-NN

SuULC et MATAS [2013, 2017] MSLBP — — SVM

SULC et MATAS [2014] Ffirst — — SVM

Lanalyse de la texture est un probleme bien posé dans le domaine de la reconnaissance d’ob-

jets. Elle regroupe différents domaines d’étude, a savoir, la classification, la segmentation, la syn-
these, et la compression de la texture TUCERYAN et JAIN [1993]. Un intérét particulier était porté a
la classification de la texture durant les deux dernieres décennies LiU et collab. [2019]. La classifi-
cation de la texture est généralement composée de deux phases : phase d’extraction et représen-
tation des attributs, et phase de classification. Néanmoins, la plupart des travaux sur la classifica-
tion de la texture se sont concentrés sur la premiére phase de description et caractérisation étant
la plus importante dans le processus de classification de la texture. En effet, si la représentation
de la texture n’est pas bien établie, les classifieurs les plus performants auront des performances

relativement faibles.

Par conséquent, les précédents travaux réalisés dans le cadre de la classification des especes
d’écorce ont appliqué des méthodes de représentation de texture pour extraire et encoder les at-
tributs de texture caractéristiques de la surface d’écorce. Dans ce qui suit, nous présentons un
apercu de ces travaux qu’on peut regrouper selon la mise a échelle ou non de la représentation,

i.e., le descripteur final est un descripteur de structures locales ou de structures multi-échelles.

Par ailleurs, la couleur de I'écorce est le second caracteére visuel utilisé par les botanistes afin

d’identifier certaines especes. En effet, on peut distinguer des écorces ayant visuellement la méme
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FIGURE 2.1 - Exemple de calcul de la matrice de cooccurrences. (a) Image en entrée. (b) Matrice de cooc-
currences pour un déplacement (d,0) = (1,0°) TUCERYAN et JAIN [1993].

apparence (texture) mais avec une différence de couleurs de la surface (grisatre, rougeatre, bru-
natre, jaunatre, etc), la couleur des lenticelles (blanc, noir), la couleur entre les fissures et les dé-
coupes, et aussi la différence d’intensité de la couleur entre les branches et la base de I'arbre (un
peu plus claire ou plus foncée) WoJTECH [2011]. Pour ce qui est de I'ajout de I'information conte-
nue dans la couleur, nous présentons également I'ensemble des travaux ayant ajouté cette primi-
tive pour représenter la surface de I'écorce, le plus souvent en complémentarité avec la représen-

tation de la texture. Le Tableau 2.1 résume les travaux réalisés pour la classification de I’écorce.

2.1.1 Représentation de la texture d’écorce
2.1.1.1 Représentation spatiale locale
2.1.1.1.1 Matrice de cooccurrences

Les premiers travaux sur la description de la texture d’écorce étaient basés sur la modélisation
de la texture par des statistiques du k¢ ordre, i.e., les statistiques d’occurrence des intensités de
pixels. Lapproche la plus répandue dans cette perspective est celle des matrices de cooccurrences
(Gray level co-occurrence matrices (GLCM) HARALICK et collab. [1973]).

Une matrice de cooccurrences décrit les statistiques de second ordre de I'image. Soit I'image
en entrée Z et une paire de pixels aux coordonnées (h, w) et (h', w') ayant respectivement les ni-
veaux d'intensité x;, x;. Ces pixels sont spatialement répartis selon une distance d et une orienta-
tion 0.

La matrice de cooccurrences M g est de taille G x G o1 G est le niveau de quantification de

I'intensité (généralement, G = 256 niveaux de gris). M; ¢ est définie comme suit :

Mg (xi, x) = ((h, w), (W', w");  1(h, w) = x;,1(k', w') = x; (2.1)

ou |.| estl'opérateur de cardinalité. My g (x;, X ;) estla fréquence d’apparition de la paire ((h, w), (W', w")
selon le déplacement d et |'orientation 0 dans I'image Z. La Figure 2.1 illustre un exemple de cal-
cul de la matrice de cooccurrences pour une image quantifiée a G = 5 niveaux de gris, ou d =1 et
0=0°

De nombreux attributs statistiques peuvent étre dérivés de la matrice de cooccurrences pour

16



2. Etat de Part 2.1. Analyse de la texture des écorces

représenter les caractéristiques de la texture et former ainsi le vecteur descripteur de I'image. Ces
attributs, appelés statistiques de second ordre, sont proposés par Haralick HARALICK et collab.
[1973]. Les plus fréquemment utilisés sont I'énergie, 'entropie, le contraste, ’homogénéité, et la

corrélation. Les attributs sont définis par les formules suivantes :

G
Energie= ) Mgp(x;, xj)2

xi,xj

G
Entropie=— ) Mgao(x;, xj)logMga(x;, X))
XiyXj
G
Contraste=Y_ (x; —x;)*Mgp(xi, X;) (2.2)
Xi)Xj
G M (x;,x:)
Homogénéité = Z —40 )
Xi,Xj 1+ |xl _le

S (x; — 1) () — Hw)Mg g (xi, X;)
Corrélation=Y — PR Pua o %
XiyXj Oth

Un, K sont les moyennes et oy, 04, sont les écarts-types de M ¢(Gy,) et My 9(Gy) respective-
ment (selon les lignes Gy, et les colonnes G,, de la matrice de cooccurrences) tel que :
Ma,0(Gp) = X x, Ma,0(Gn, xi) et Mg p(Gw) = X, Ma,0(Guw, X))

Onretrouve parmi les travaux de classification d’especes d’écorce ceux basés sur des approches
statistiques comme WAN et collab. [2004] qui a établi une comparaison entre différentes approches
statistiques pour la description des images d’écorce, a savoir : la matrice de cooccurrences (GLCM),
la méthode d’histogramme, la méthode d’auto-corrélation, etle codage par plage (Run-Length Me-
thod). Les meilleures performances ont été rapportées par les GLCM pour d = 1 et 0 € {0°,45°,90°,135°},

et avec un vecteur descripteur de la texture composé de dix attributs de Haralick.

Les GLCM ont aussi été utilisées dans BRESSANE et collab. [2016]; LAMEI et collab. [2010] pour
la description de 'image de texture de I'écorce avec les cinq attributs de Haralick cités dans 2.2.
Les auteurs BRESSANE et collab. [2015b] proposent un descripteur de la texture qui combine les
statistiques extraites de la GLCM et celles extraites de I'histogramme de I'image BRESSANE et col-
lab. [2015a], et qui sont : 'uniformité (I’énergie), 'entropie, 'asymétrie (skewness), et la régularité

(smoothness).

D’autre part, HUANG et collab. [2006d] propose de combiner les attributs des GLCM calculés
avec d =4 et 0 € {0°,45°,90°,135°} avec la dimension fractale pour représenter la complexité de la

texture d’écorce a différentes échelles.

Les matrices de cooccurrences ont prouvé leur efficacité pour représenter la structure locale de
la texture d’écorce avec un simple calcul. Cependant, plus le niveau de quantification d’intensité
de I'image en entrée est élevé, plus le temps de calcul et le stockage en mémoire est considérable.
D’autant plus qu’on génere autant de GLCM pour chacune des configurations (d, 0) désirées pour

différentes représentations et orientations de la structure de la texture.
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FIGURE 2.2 — Les étapes de génération du descripteur LBP.

2.1.1.1.2 Descripteur LBP

Autre que les matrices de cooccurrences pour décrire la structure de la texture d’écorce, on
trouve le descripteur des micro-motifs binaires locaux (Local Binary Pattern(LBP)). Introduit ini-
tialement par OJALA et collab. [1996], le LBP encode les microstructures de la texture comme les
coins, les contours, et les bords.

Le principe du descripteur LBP repose sur la représentation d'un pixel donné dans I'image par
son voisinage en encodant les différences d’intensité. Spécifiquement, le LBP encode le signe de
la variation d’intensité entre un pixel donné x. dans I'image, appelé pixel central, et ses N voisins
équitablement répartis sur un cercle de rayon R. Un code binaire est construit de sorte que si la
valeur d’intensité d'un voisin x, est supérieure ou égale a celle du pixel central x, on attribut 1,
sinon 0. Ensuite, le code décimale calculé a partir de cette chaine binaire représente le code LBP

du motiflocal. Formellement, un code LBP est défini comme suit :

N-1 , 1 si d>0
LBPrN = ) f(xn—x)2"; f(d)= (2.3)
n=0 sinon 0.

Cet encodage est réalisé pour tous les pixels de I'image en entrée, produisant une image de
code LBP. La distribution de ces codes est représentée par un histogramme de 2N bins formant le
descripteur LBP. La Figure 2.2 montre un exemple de calcul du descripteur LBP avec la configura-
tion (R,N) =(1,8).

Le descripteur LBP a la propriété d’étre simple a calculer et invariant aux changements mo-
notoniques du niveau de gris. Cependant, le principe de calcul du descripteur LBP le rend sen-
sible au bruit, i.e., la moindre fluctuation de la valeur d’intensité du pixel central x. (le seuil de
binarisation) engendre un code LBP différent. De plus, il a la limite de ne pas étre invariable aux
changements de rotation locale, i.e., le principe de calcul du gradient orienté est fortement lié a
I'emplacement spatial des voisins autour de x., une rotation du voisinage d'un angle donné, af-
fecte principalement les valeurs des poids qui produisent a leur tour un code LBP différent.

Par conséquent, OJALA et collab. [2002] a introduit des extensions du descripteur LBP, a savoir,
le principe d’'uniformité afin de remédier aux problémes de sensibilité au bruit, I'invariance a la
rotation, et la représentation multi-résolutions.

Selon la transition spatiale dans un code binaire LBP, OJALA et collab. [2002] distingue deux
types de motifs : motifs LBP uniformes, et motifs LBP non-uniformes. Un code binaire LBP est dit

uniforme sile nombre de transitions entre 1/0 et vis vers ¢a dans la chaine binaire ne dépasse pas
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une mesure d'uniformité U = 2, autrement, il est dit non-uniforme. La mesure d’'uniformité U est

donnée par :

N-1

U(LBPgN) = Y 1f(xXn—Xe) = f (Xmod(n+1,8) — Xc)| (2.4)
n=0

Les motifs uniformes représentent peu de variations dans les valeurs d’intensité dans le voisi-
nage, tandis que les motifs non-uniformes représentent une grande variation, généralement due
a un bruit.

Appliquer cette configuration, ou bien mapping, dénommée 12, revient a attribuer les motifs
uniformes a des bins distincts et regrouper tous les motifs non-uniformes dans le méme bin dans
I'histogramme LBP. Ce mapping résulte en un descripteur LBPr, N“? de dimension réduite égale a
N(N —-1) + 3. De plus, OjALA et collab. [2002] a observé que les motifs uniformes caractérisent des
propriétés fondamentales de la texture.

Afin d’assurer une invariance a la rotation, OJALA et collab. [2002] propose le mapping Rotation
invariant (ri) qui effectue un décalage circulaire bit par bit vers la droite dans la chaine binaire

LBPg \ 7 fois. Formellement, LBPg, N"/ est donné par :

LBPRY = min{ROR(LBPgN,m) | n=0,1,..,N} (2.5)

De plus, OJALA et collab. [2002] combine les deux précédents mappings pour une invariabi-
lité au bruit et aux changements de rotation locale, en définissant le mapping Rotation Invariant

Uniform 2, riu2 donné par :

LRI - YN0 fn—x0) si U2 06
sinon N+1

Ce mapping permet de réduire d’avantage la dimension du descripteur LBPP’JI%2 aN+2 bins.

Parmi les travaux réalisés dans le contexte de l'identification et la classification des especes
d’écorce avec le LBP, on retrouve BLAANCO et collab. [2016] qui propose une approche mobile
pour l'identification des espéces d’écorce en caractérisant sa texture par un LBP basique. Une
étape de prétraitement a précédé la description de la texture, elle consiste en I'extraction du fond
etla normalisation de la luminance par un filtre moyen.

La version invariable a la rotation LBP"? est testée pour la description des micro-motifs de
I'écorce a ImageCLEF 2013 BAKIC et collab. [2013] et PlantCLEF 2014 GOEAU et collab. [2014b].
Par ailleurs, lors de la compagne d’évolution PlantCLEF 2015, MICA LE et collab. [2015] propose
l'utilisation des descripteurs a base de noyaux (Kernel Descriptor) Bo et collab. [2010] utilisant

une représentation LBP.

Le LBP encode les micro-motifs (ou bien les microstructures) de la texture, comme les coins, les
contours, et les bords. Cependant, la texture de 1'écorce est formée de grandes structures, dites
macrostructures. Dans la suite, nous présentons les différents travaux sur la représentation de la
texture d’écorce a base de descripteurs multi-échelles, qui permettent d’encoder I'information

macrostructure.
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Ligtes Colonnes

FIGURE 2.3 - Décomposition en ondelettes (2DDWT).

i

(a) Image d’écorce. (b) Décomposition. (c) Image d’écorce filtrée.

FIGURE 2.4 - Décomposition en ondelettes d'une image d’écorce en 2 niveaux.

2.1.1.2 Représentation spatiale multi-échelles

Pour une représentation multi-échelles de la texture, il convient souvent d’appliquer des tech-
niques de traitement de signal, i.e. des filtres spatio-fréquentiels, comme les ondelettes et leurs
variantes telles que les filtres de Gabor. Ces approches permettent une analyse multi-résolutions
et multi-orientations de la structure. En plus de ces approches, on trouve des travaux basés sur la
description des points d’'intérét couplée a la technique du sac a mots (Bag of Words(BoW)) pour
générer le descripteur final de la texture, ou plus récemment, I'application de différentes variantes

LBP multi-échelles. Ces approches seront revues dans ce qui suit.

2.1.1.2.1 Filtres spatio-fréquentiels

La décomposition en ondelettes discretes 2D (Discrete Wavelet Transform(DWT)) MALLAT [1989]
est réalisée par 'application de deux types de bancs de filtres : un filtre passe-bas Lp et un filtre
passe-haut Hp sur 'image en entrée. Cette opération, dite convolution, est d’abord réalisée sur
les lignes, ensuite sur les colonnes. Aprés un sous-échantillonnage, 'image sera représentée par
quatre coefficients : une approximation (A;) et trois détails D, DY, Df qui permettent la détec-
tion de contours selon trois directions : horizontale, verticale, et diagonale. La Figure 2.3 montre
I'application des filtres Lp, Hp et la générations des coefficients Ay, D{’, Df , D’l’l.

Pour une analyse multi-résolutions, une pyramide de décomposition en ondelettes est construite,
ol, a chaque niveau 7, on reprend la convolution de 'image d’approximation A;_; avec les bancs
de filtres Lp et Hp. La Figure 2.4 illustre une décomposition d'une image d’écorce en deux niveaux.

La distribution de I'information contenue dans chaque image dans la pyramide de décompo-
sition est approximée par des attributs statistiques. Les attributs les plus utilisés sont la moyenne
et’écart type, on retrouve également dans certains travaux I'énergie HUANG [2006]; KiM et collab.
[2011].
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Dans SONG et collab. [2004], les auteurs introduisent une représentation des structures d’'écorce
et leur distribution. Les attributs relatifs a la longueur et I'orientation de la structure sont extraits
a partir d'une représentation binaire de 'image d’écorce. Sur I'image en entrée, SONG et collab.
[2004] applique une série d’ondelettes, ensuite, |'image moyenne des approximations est segmen-
tée afin de produire une image binaire des structures d’écorce. Pour représenter la longueur de la
structure, les auteurs gardent pour chaque pixels le nombre maximum de pixels connectés a celui
la dans les quatre directions principales, donnant le descripteur Long Connection Length Empha-
sis (LCLE). De plus, SONG et collab. [2004] combine le LCLE avec I'attribut de I'énergie extrait de la
GLCM calculée a partir de I'image en niveau de gris. Le descripteur final est une concaténation de
ces deux représentations qui encodent respectivement, I’orientation et la longueur des structures

a travers différentes échelles, et leur distribution statistique de second ordre.

Cependant, malgré I'efficacité des DWT pour une représentation multi-résolutions, leur utilisa-
tion est limitée par la variation a la translation et la détection de contours en seulement trois
directions, qui est parfois insuffisant pour représenter les contours des images naturelles. Par
conséquent, d’autres variantes d’ondelettes ont été étudiées pour la représentation de la surface
deI’écorce.

Les filtres de Gabor (une fonction d’ondelette) sont parmi les descripteurs de texture les plus
connus, on reconnait I'efficacité des filtres de Gabor pour la représentation des images de texture
de maniere similaire au systéme visuel humain MANJUNATH et MA [1996]. Formellement, un filtre
de Gabor est une représentation complexe définie par le produit d'une sinusoide orientée et une

enveloppe Gaussienne. La partie réelle Gabor (h, w) est définie par la formule suivante :

2 + 2 h/
Gabor(h,w) = exp(T)cos(an) 2.7
ou:
h' = hcos(0) + wsin®
w' = —hsin(0) + wcos0

ol : A représente la longueur de 'onde sinusoidale, i.e., 'échelle, 8 représente I'orientation du
filtre, et o représente I'écart type de 'enveloppe Gaussienne.

Plus la valeur de o est élevée, plus I'image est floutée et les détails locaux fins sont estompés.

Les filtres de Gabor on été utilisés pour la description de la texture de 1'écorce dans les tra-
vaux de CHI et collab. [2003]; HUANG et collab. [2006a,b]. Le descripteur de texture combine des
attributs statistiques extraits des images réponses, a savoir, la moyenne et I'écart type.

Les auteurs dans BERTRAND et collab. [2017] ont utilisé les filtres de Gabor pour encoder I'orien-
tation des structures de I'écorce par des statistiques extraites a partir des images réponses, comme
réalisé dans HUANG et collab. [2006a]. Cependant, BERTRAND et collab. [2017] utilisent seulement
deux orientations, 0° et 90°, et 4 échelles, ol1 une image moyenne des quartes échelles est retenue
pour une direction donnée. Le vecteur descripteur est formé par la concaténation des mesures
statistiques globales, moyenne et écart type, extraites des deux images moyennes a l'orientation
0° et 90°. En plus, ce descripteur est combiné a une représentation de I'orientation et de la forme
des structures assez similaire a SONG et collab. [2004]. Tout d’abord, une image binaire est gé-

nérée suite a 'application du détecteur de contours Canny CANNY [1987]. Ensuite la distribution
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FIGURE 2.5 — Exemple de calcul du vecteur d’intersections BERTRAND et collab. [2017].

des structures est donnée par la somme des nombres d’intersections des points avec les lignes
d’une grille superposée sur 'image de contours verticaux, donnant le vecteur des mots verticaux.
Ce méme encodage de la distribution est réalisé sur 'image des contours horizontaux suivant les
colonnes de la grille, pour le calcul du vecteur des mots horizontaux. La représentation finale est
la concaténation des deux mots, nommée Gw. la Figure 2.5 montre un exemple du Gw.

Une autre variante d’ondelettes similaire aux filtres de Gabor avec une invariance a la transla-
tion, est la représentation en ondelettes complexes. Introduites par KINGSBURY [2001], les onde-
lettes complexes sont représentées par un arbre dual avec partie réelle et partie imaginaire (Dual
Tree Complex Wavelet Transform(DT-CWT)). TSCHIEDEL GUEDES et BORGES [2018] a appliqué les
DT-CWT pour la description de diverses structures d’écorce. Les caractéristiques retenues étaient
la moyenne et 'écart type extraites a partir des coefficients de la DT-CWT pour quatre échelles et
six orientations.

HUANG et collab. [2006c] a testé les performances des contourlets (contourlet transform(CT))
pour la représentation de la texture de 1'écorce. En effet, les CT DO et VETTERLI [2005] sont un
type d’ondelettes qui permet de représenter les contours fins et lisses présents dans les images
naturelles grace a I'utilisation d’'une représentation multi-échelles avec une pyramide Laplacien,
et 'application d'un ensemble de filtres directionnels. OTHMANI et collab. [2013] a proposé une
représentation des images 2D de texture d’écorce basée sur la combinaison des ondelettes, no-
tamment les contourlets (CT), les ondelettes complexes (DT-CWT), et une variante directionnelle
appelée Rotated Complex Wavelet Filters (DT-RCWF). Les images 2D sont reconstruites a partir

d’'un nuage de points 3D de la surface de différents types d’écorce.

Lutilisation de différents types d’approches a base de filtres spatio-fréquentiels était en particulier
motivée par les performances reportées en comparaison avec les GLCM, d’autant plus par la des-
cription compacte de I'information provenant d’'une analyse multi-échelles et multi-orientations
grace a l'utilisation des attributs statistiques. Cependant, la génération des bancs de filtres n'est
pas en elle méme cotiteuse en temps de calcul, mais dépends du domaine d’application. De plus,
I'opération de convolution avec ces bancs de filtre (ou bien le produit scalaire dans 1'espace fré-
quentiel) qui devient d'une complexité et d'un temps de calcul notable pour des images de haute

résolution.

2.1.1.2.2 Points d’'intérét et Bow

Une représentation par points d’intérét fait référence a une description locale des images, car

encode l'information présente dans certaines régions de maniere adaptative au contenu. Le plus
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(a) Détection des maxima a partir des DoG. (b) Histogrammes d’orientation.

FIGURE 2.6 — Détecteur et descripteur de points d’intérét SIFT LOWE [2004].

souvent, la détermination de ces régions passe par une phase de détection des points d’intérét.
Ces derniers représentent les structures les plus fréquentes ou il y a des changements conséquents
d’intensité. Ensuite, pour chaque point d’intérét détecté, une description locale est calculée a par-
tir de I'information contenue dans la région autour de lui.

Lobjectif de la description par points d’'intérét est de permettre I'encodage de I'information
pertinente a partir de régions spécifiques sans passer par une phase de segmentation pour isoler
ces régions.

Initialement, la description par points d’intérét était utilisée pour la mise en correspondance
des objets similaires pris sous différents angles de vue. Plus tard, cette approche a été intégrée
dans des applications d’analyse de texture ZHANG et collab. [2007]. Différents détecteurs et des-
cripteurs de points ont été proposés, comme SIFT LOwE [2004], SURF BAy et collab. [2006], dé-
tecteur Harris pour les régions affines MIKOLAJCZYK et SCHMID [2002]. Une revue détaillée de ces
détecteurs/descripteurs est présentée dans MIKOLAJCZYK et SCHMID [2005]

Parmi les approches de détection et description des points d’intérét les plus utilisées, on trouve
la transformée invariante a 1'échelle (Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)) LOWE [2004] (cf
Figure 2.6). Les points SIFT sont d’abord détectés comme des points maxima dans un espace
d’échelle formé par une pyramide de différences Gaussiennes (Difference of Gaussian DoG) afin
d’assurer une propriété d’invariance aux changement d’échelle. Un exemple de détection d'un
point SIFT a partir d'une DoG est donné dans la Figure 2.6a. Ensuite, un histogramme d’orienta-
tions est calculé a partir d'une fenétre Gaussienne centrée autour de ce point d’'intérét, et dont le
rayon est proportionnel a I'échelle du point d’'intérét (le niveau de DoG ou ce point a été détecté).
La combinaison des histogrammes d’orientation normalisés comme illustré dans la Figure 2.6b
forme un descripteur SIFT d’une taille fixe égale a 128. La description finale d'une image de tex-
ture est donc une matrice 2D dont la hauteur est égale au nombre de points d’intérét détectés dans
cette image.

Ainsi, une description par points d’'intérét génére un descripteur par point détecté. Toutefois,
il convient de produire un seul descripteur global pour caractériser I'image de texture. Pour cela,
le modele de sac a mots (Bag of Words BoW) est utilisé. Le BoW était a la base introduit pour le
traitement du langage naturel, et a été intégré pour la description du contenu visuel des images,
donnant ainsi le modéle de sac a mots visuels (Bag of Keypoints) CSURKA et collab. [2004]. Le prin-
cipe ici consiste a apprendre un dictionnaire a partir des descriptions locales des régions autour

des points d’intérét, ou bien un pixel, afin de générer une représentation globale des occurrences
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des mots visuels pour un ensemble d’images données.

Pour se faire, on procede par un encodage par vote. La construction du dictionnaire des mots
visuels passe par une étape de clustering (avec k-means) des descripteurs locaux en un nombre
prédéterminé de cluster (qui donne aussi la taille du dictionnaire), et la génération des mots vi-
suels qui sont les centres des clusters. Chaque descripteur local dans 'image est ensuite associé
a un cluster (c’est a dire a un mot du dictionnaire). Au final I'histogramme des fréquences de ces

mots de taille égale a celle du dictionnaire représente ainsi le descripteur globale de I'image.

Dans cette catégorie, on trouve le travail de WENDEL et collab. [2011] pour I'identification des
espéce végétales a partir des images de feuilles, d’aiguilles, et aussi d’écorce. WENDEL et collab.
[2011] a appliqué une description locale par points d’'intérét SIFT sur des images d’écorce. Une
description globale était dérivée suite a l'utilisation du modéle BoW sur I'ensemble des descrip-

teurs SIFT pour générer un descripteur global.

On retrouve aussi une combinaison entre différents détecteurs et descripteurs de points d’in-
térét, comme réalisé par PlantNet, BAKIC et collab. [2013] avec le détecteur des coins Harris HAR-
RIS et STEPHENS [1988] et le descripteur SURF BAy et collab. [2006]. Ce descripteur suit le méme
principe de la pondération par une fenétre Gaussienne que SIFT, mais basé sur les réponses des
ondelettes de Haar dans cette fenétre. Une représentation similaire était testée dans I'édition de
2014 de PlantCLEF avec une analyse multi-résolutions et multi-orientations lors de la phase de

détection des points d’intérét avec Harris GOEAU et collab. [2014b].

Il existe une extension de la représentation locale a base des points d’'intérét vers une repré-
sentation dite 'dense’ afin d’extraire plus d’attributs et d’encoder plus de détails de la texture. Le
principe de cette représentation dense est de considérer chaque pixel dans I'image comme un
point d’intérét, et de procéder a la description de la région autour de lui. Ainsi, une représentation
globale peut étre générée en utilisant le principe de BowW. Cette représentation était évaluée par
NLab UTokyo NAKAYAMA [2013] lors de ImageCLEF 2013, et lors de la compagne PlantCLEF 2014
par IBM AU CHEN et collab. [2014] en utilisant les points d’'intérét SIFT.

Lareprésentation par points d’intérét offre des propriétés d’invariance aux changements d’échelle,
et de rotation, suite au processus de la détection et la description. Cependant, c’est une représen-
tation parcimonieuse de la surface de la texture. Par conséquent, elle peut ne pas coincider avec
des éléments importants de la texture, et provoque ainsi une perte d’'information. De plus, pour
des images de taille réduite, les régions détectées peuvent ne pas étre suffisantes pour représenter
le contenu visuel. De ce fait, on trouve de nombreux travaux qui se sont penchés sur une repré-

sentation dense du contenu visuel, i.e., en considération tous les pixels de I'image.

La phase d’apprentissage pour la génération du dictionnaire des mots visuels, dans BoW, per-
met une interprétation plus générale et cohérente du contenu visuel a partir d'une description
locale. Cependant, ceci requiert une base avec des classes d’'images variées afin de pouvoir géné-
raliser cette description sur des nouveaux échantillons, faute de ca, le réapprentissage d’'un nou-
veau dictionnaire est appliqué pour chaque nouvelle classe dans la base d'images afin de générer
son propre modele de textons. De plus, la génération du dictionnaire des textons a travers une
phase de clustering par k-means devient de plus en plus cofiteuse pour des dictionnaires de tex-

tons de taille élevée. En effet, plus la taille du dictionnaire est élevée (donc plus de textons), plus
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les structures de la texture sont mieux caractérisées.

2.1.1.2.3 LBP multi-échelles

Nous passons maintenant aux approches a base de micro-motifs binaires LBP en représenta-
tion multi-échelles. En effet, le LBP basique avec son support spatial trés local de 3 x 3 est limité a
encoder seulement les micro-motifs, et ne permet pas de représenter de larges structures.

Afin de permettre 'encodage et la représentation des macrostructures, OJALA et collab. [2002]
a introduit une version LBP multi-résolutions, qu’on dénomme MResLBP, en combinant des des-
cripteurs LBPy y avec des configurations différentes de (R, N). Spécifiquement, MResLBP est formé
de la concaténation (&) de descripteurs LBPy y avec des valeurs graduellement élevées de rayons

R et de voisins N. MResLBP est formalisé comme suit :

MResLBP(4” > 1)+ (3,20 = LBP{ 4% ® LBP} /[ ® LBPL /¢ (2.8)

La représentation de MResLBP permet d’encoder des structures grossieres étendues sur un
large support spatial. Par conséquent, ce schéma a amélioré les performances de LBP et a été
fortement utilisé dans de multiples variantes LBP pour assurer une représentation multi-échelles.
Des syntheses sur ces variantes sont présentées dans HUANG et collab. [2011]; KE-CHEN et collab.
[2013]; L1U et collab. [2017]; NANNI et collab. [2012]; ZHAO [2011].

Parmi les variantes LBP multi-échelles utilisées pour la texture d’écorce, on cite Multi-Block
LBP (MBLBP) S1xTA [2011] basée sur une représentation dense de ’espace d’échelle de LiAO et col-
lab. [2007], Multi-Scale LBP (MSLBP) SULC et MATAS [2013]; SULC et MATAS [2014]; SULC et MATAS
[2017] inspiré de LBP Filtering (LBPF) MAENPAA et PIETIKAINEN [2003], et de Pyramid-based LBP
(PLBP) QIAN et collab. [2011].

Ces approches se distinguent entre elles par rapport a : la définition et la construction de 'es-
pace d’échelle, le filtre passe-bas utilisé, et enfin I'encodage de I'information d’intensité dans la
macrostructure. Dans ce qui suit une description détaillée est présentée pour chacune de ces va-
riantes.

Multi-Block LBP (MBLBP) : pour le calcul du descripteur MBLBP LiAO et collab. [2007], un
filtre moyen avec des tailles de fenétres variables en fonction du niveau de I’espace d’échelle est
appliqué a I'image en entrée. La taille du filtre MBLBP doit étre un multiple de 3 pour pouvoir
construire un voisinage de 9 blocs, dont le bloc central. Multi-Block LBP (MBLBP) est ainsi basé sur
I'encodage des valeurs des moyennes des blocs de pixels, au lieu des simples valeurs d’intensité
des pixels du voisinage. Le calcul des moyennes de blocs peut étre accéléré par I'utilisation des
images intégrales VIOLA et JONES [2001]. La Figure 2.7 montre un exemple du filtre MBLBP de 9 x9.
Apres le calcul des moyennes locales de chaque bloc, un encodage basique de LBP est appliqué a
chaque niveaux pour représenter le motif local.

LIAO et collab. [2007] a également proposé une mesure d' uniformité pour réduire la taille du
descripteur final. Une valeur de seuil est prédéfinie pour déterminer les motifs uniformes selon
leurs fréquences dans I'histogramme MBLBP. Les 63 motifs les plus fréquents (ayant des valeurs de
bins élevées apres avoir trier dans I’ordre décroissant I'histogramme MBLBP résultant) sont appe-

1és uniformes, le reste des motifs est attribué au méme bin et sont appelés motifs non-uniformes.
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SIXTA [2011] a repris la représentation multi-block de L1AO et collab. [2007] pour la repré-
sentation des écorces. Cependant, SixTA [2011] introduit une représentation dense de 1’espace
d’échelle avec 10 échelles a partir de 9 x 9 avec un facteur d’'incrémentation de 1.291. Le descrip-
teur final, est ainsi une concaténation de dix histogrammes LBP.

LBP Filtering (LBPF) : MAENPAA et PIETIKAINEN [2003] combine un voisinage multi-échelles
avec une série de filtres Gaussiens. Les niveaux de '’espace d’échelle suivent une distribution expo-
nentielle, et le filtre Gaussien permet de calculer une moyenne gaussienne pour une région autour
d’un point voisin donné. Ces régions sont appelées des "région effectives" MAENPAA et PIETIKAI-
NEN [2003], et sont schématisées dans La Figure 2.8a par des cercles répartis équitablement dans

le voisinage. Les rayons r; des régions effectives sont donnés par la formule suivante :

ri= ri_l(#(ﬂ/Ni) -1, i€[2,L], rn=15 (2.9)
Par conséquent, les valeurs des niveaux d’échelle (ou bien des rayons LBP a chaque niveau
d’échelle), R; sont calculées de sorte que les cercles des régions effectives se touchent. La Fi-
gure 2.8a illustre ces rayons par des cercles pointillés. Les valeurs de R; sont calculées comme
suit:
_Titria

Ri=——— (2.10)

Un descripteur LBP(R;, 8) est calculé pour chaque niveau de 'espace d’échelle. Le descripteur
final LBPF est formé par la concaténation des descripteurs LBP comme illustré par la Figure 2.8b.

Multi-Scale LBP (MSLBP) : pour le descripteur MSLBP SULC et MATAS [2013, 2017], le schéma
de 'espace d’échelle est tres similaire a celui de LBPF concernant I'utilisation du filtre Gaussien
pour déterminer les régions effectives. Cependant, la différence réside dans la distribution des
niveaux d’échelle (ou bien les rayons R; a chaque niveau). Ces derniers sont répartis selon une
distance de déplacement radiale égale a v/2 faisant que les cercles des régions effectives se re-
couvrent dans le sens radial, comme le montre la Figure 2.9a. Les valeurs des R; sont données par

la formule suivante :

R;=R;_1V2 .11

Cette représentation dense de 1'espace d’échelle permet de représenter des détails fins et en-
coder d’avantage l'information structurale. De plus, lors de la génération du descripteur final,
les descripteurs LBP calculés par échelle sont concaténés en effectuant un décalage d'un niveau
d’échelle donnant un descripteur multi-échelles multiple, comme illustré dans la Figure2.9b. Cette
redondance de représentation vise a pondérer la contribution des histogrammes LBP tres locaux
dans la représentation finale de 'image de texture.

Pyramid-based LBP (PLBP) : le descripteur PLBP QIAN et collab. [2011] se présente comme
une généralisation des descripteurs LBPF et MSLBP. Le principe de PLBP consiste a effectuer une
représentation multi-échelles de la texture par une décomposition en pyramide Gaussienne (cf.
Figure 2.10a) afin d’encoder les structures de texture pouvant figurer a différentes résolutions.

A chaque niveau de la pyramide Gaussienne, un filtre Gaussien est appliqué pour déterminer
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FIGURE 2.7 — Espace d’échelle de MBLBP LiAO et collab. [2007], et construction du descripteur multi-
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FIGURE 2.8 - La variante multi-échelles LBPF (image (a) prise de MAENPAA et PIETIKAINEN [2003]).
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FIGURE 2.9 - La variante multi-échelles MSLBP (image (a) prise de MAENPAA et PIETIKAINEN [2003]).
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FIGURE 2.10 — La variante multi-échelles PLBP (images prises de QIAN et collab. [2011]).
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les régions effectives, avec éventuellement, un nombre variable de points voisins (d’ou le recou-
vrement des cercles dans le sens circonférentiel dans la Figure 2.10b), ensuite, I'image est sous-
échantillonnée (i.e., sa résolution est réduite a la moitié, cf. Figure 2.10a) et est passée au niveau
suivant de la pyramide afin de réitérer le processus. Le niveau zéro de la pyramide est I'image en

entrée elle méme.

Une représentation multi-échelles par décomposition de pyramide permet de représenter les
structures de texture définies a différentes résolutions. Cependant, il y a tendance a perdre I'infor-
mation a des niveaux trées élevés (représentation fine de I'’espace d’échelle) oti d'un coté la taille de
I'image est tres petite, et d’autre coté la valeur de I'écart type du filtre Gaussien est assez élevée de

sorte que tous les détails fins sont estompés.

La plupart des variantes présentées sont basées sur l'utilisation des filtres de lissage (filtres passe-
bas) et suivant différentes conception de I'’espace d’échelle. Cependant, le principe de représenta-
tion multi-échelles demeure classique, i.e., un descripteur LBP est calculé a chaque niveau d’échelle
indépendamment des autres niveaux. Le descripteur final est généré par une concaténation de

tous les descripteurs locaux LBP par échelle.

Il est important de noter que les travaux réalisés pour la description de la texture d’écorce sont
des méthodes initialement appliquées, pour la plupart, sur des textures génériques. Cependant,
d’autres méthodes pour la description de la texture existent, notamment, avec d’autres représen-
tations multi-échelles. Ces méthodes ont montré leurs efficacité sur diverses bases de textures
génériques enregistrant des performances importantes. En particulier, des variantes LBP multi-
échelles. En cause de son succes dans plusieurs domaines, plusieurs variantes ont été proposées,
ol chacune apporte une amélioration a une étape donnée du calcul du code LBDP, et la construc-

tion du descripteur final.

Par conséquent, dans ce qui suite, on présente une revue des travaux sur I’analyse de texture.
Ensuite, une analyse des propriétés de ces approches par rapport aux objectifs de cette these,
nous permettra d’adapter une méthode pour la description de la texture de 1’écorce tout en te-

nant compte des spécificités de la surface de cet objet naturel.

2.1.1.3 Autres approches de représentation de la texture

Dans le contexte de représentation de la texture, les premiers travaux ont adopté une ap-
proche basée essentiellement sur 'apprentissage d'un dictionnaire de textons. Considérés comme
des éléments caractéristiques des différentes textures, I'extraction des textons est étroitement liée
au développement de nouveaux filtres multi-résolutions et multi-orientations, et I'utilisation des
BoW pour générer le descripteur final de la texture. On commence par les approches qui ont pro-
posé des filtres multi-résolutions et multi-orientations pour I'extraction des textons. Par la suite

on consacre une partie aux diffarentes variantes LBP multi-échelles.
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2.1.1.3.1 Dictionnaire de textons
Filtres de Leung et Malik (LM)

Les filtres LM de LEUNG et MALIK [2001] sont utilisés pour I'extraction et la description d’attri-
buts locaux pour des images avec des variations de luminance et de prise. Plus particulierement,
LEUNG et MALIK [2001] a introduit une définition des textons comme étant les centres des clusters
des vecteurs descripteurs d’attributs locaux.

Le principe de cette approche repose sur les images des réponses des filtres obtenues par
une opération de convolution de I'image avec un ensemble de filtres. Les filtres de Leung-Malik
(LM) LEUNG et MALIK [2001] comportent un ensemble de 48 filtres dont 2 filtres de dérivée Gaus-
sienne selon 6 orientations et 3 échelles, 8 filtres de Laplacien de Gaussienne et 4 filtres Gaussiens
(cf. Figure 2.11a).

Filtre de Schmid (S)

Les filtres de Schmid (S) SCHMID [2001] forment un autre ensemble de 13 filtres de Gabor en
structure isotopique afin d’assurer une propriété d’invariance a la rotation comme le montre la
Figure 2.11b.

Filtre MR8

Les filtres de Varma-Zisserman VARMA et ZISSERMAN [2005], dénotés Maximum Response 8
(MR8) ont montré des performances supérieures aux deux autres filtres LM et S. MR8 englobe 38
filtres dont 2 filtres anisotropes selon 6 orientations et 3 échelles, et 2 filtres invariants a la rotation
dont un filtre Gaussien et un filtre Laplacien de la Gaussienne. Toutefois, 8 filtres réponses seule-
ment sont retenus parmi les 38 selon leurs réponses maximales a chaque échelle a travers toutes

les orientations pour les filtres anisotropes (cf. Figure 2.11c).

Ces approches ont permis de représenter des images de textures génériques, prises avec diffé-
rentes variations photométriques, avec des attributs intrinseques dérivés de I'espace des réponses
des filtres en décrivant les structures caractéristiques comme les contours, les bords, etc. Cepen-
dant, la conception d'un ensemble de filtres dépend majoritairement du domaine de 'application
(des filtre isotrope ou anisotrope selon le besoin d'une invariance a la rotation ou non, et une

analyse multi-échelles et multi-orientations pour une description complete).

Descripteurs de patch

Dans une étude établie par VARMA et ZISSERMAN [2009], les auteurs ont montré que la repré-
sentation statistique du modeéle de texton directement a partir des valeurs d’intensité des pixels
dans un voisinage local, appelé aussi patch, produit des résultats comparables voire plus per-
formants que ceux produits par les variantes basées sur les bancs de filtres avec un large sup-
port LEUNG et MALIK [2001]; SCHMID [2001]; VARMA et ZISSERMAN [2005].

Lapproche proposée, dénommé Varma-Zisserman-Joint (VZ-Joint) VARMA et ZISSERMAN [2009],
utilise les valeurs d’intensité des pixels dans un voisinage de taille réduite pour construire le dic-

tionnaire des textons.
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(c) Filtres de Varma-Zisserman (MR8).

FIGURE 2.11 - Les filtres utilisés pour générer les image réponses pour les construction des dictionnaire des

textons VARMA et ZISSERMAN [2005].

2.1.1.3.2 Variantes LBP

Rappelons dans cette partie le principe du calcul d'un code LBP qui passe par trois phases : (i)
définition du schéma du voisinage, qui est donné par un support spatial local de 3 x3, (ii) représen-
tation de 'information dans le voisinage, en 'occurrence ici, I'information d’intensité au niveau
de gris, et (iii) binarisation et encodage du gradient, qui, pour le LBP est un gradient orienté, ou il
consiste a prendre le pixel central comme seuil de binarisation des signes des différences d’inten-
sité entre ce dernier et ces voisins autour.

Cette simple représentation et le faible cotit de calcul, pour encoder des attributs statistiques
de bas niveau, ont fait que le LBP a attiré beaucoup d’intérét, et par conséquent il était appli-
qué dans de multiples domaines comme la classification de texture, les systemes de recherche
d’'images CBIR MURALA et collab. [2012]; WANG et WANG [2013], la reconnaissance faciale AHO-
NEN et collab. [2006]; TAN et TRIGGS [2010], et 'imagerie médicale NANNI et collab. [2010, 2012].

Dans toutes ces applications, les variantes LBP proposées ont démontré une amélioration de
performances par rapport aux variantes basées sur les filtres, comme LM, S, MR8 et le VZ-Joint.
Spécifiquement, pour les applications de classification de texture sur des bases d’images géné-
riques contenant différentes classes de surfaces naturelles ou synthétiques, le LBP permet une
caractérisation robuste et discriminante de I'information de texture LiU et collab. [2017].

Cependant, en dépit de ces propriétés intéressantes, le LBP présente certaines limitations, no-

tamment, pour 'encodage des macrostructures, la sensibilité au bruit, surtout au niveaux d’échelle
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élevés, et 'encodage d’autres variations d’information de gradient. Dans la suite, nous exposons
certaines variantes LBP en les répertoriant par rapport aux étapes de génération du code LBP.
Nous présentons en premier les variantes qui proposent différents schémas de voisinage tout on
se concentrant principalement sur un voisinage multi-échelles. Ensuite, nous abordons les diffé-
rentes représentations de I'information dans le voisinage, suivies des variantes utilisant différents
seuils de binarisation et autres encodages du gradient. Enfin, on aborde les variantes LBP basées
sur la combinaison de multiples descripteurs locaux pour apporter une information complémen-

taire. Le Tableau 2.2 présente un récapitulatif de toutes les variantes LBP citées dans cette partie.

Voisinage multi-échelles

Le descripteur LBP est limité a encoder seulement les microstructures. La représentation en
multi-résolutions MResLBP a permis de réaliser une représentation des macrostructures, mais
a la limite de trois échelles et des motifs riu2. Cependant, les motifs riu2 ne refletent pas toute
I'information de la structure de la texture, et qu'une partie de I'information est comprise dans les
motifs non-uniformes attribués tous au méme bin. De plus, le MResLBP encode chaque niveau de
la résolution indépendamment des autres niveaux ce qui ne permet pas d’encoder I'information
inter-échelles, et conduit a une perte de 'information de texture.

Aussi, d'une part, pour encore de larges macrostructures, il va falloir combiner un grand nombre
de descripteurs LBP avec des valeurs de voisins, N, élevées ce qui génere un descripteur final d'une
tres grande dimension. D’autre part, plus la taille du support spatial est grande, plus le risque d’en-
coder des valeurs bruitées augmente MAENPAA et PIETIKAINEN [2003].

Pour remédier a ces limites, des variantes LBP multi-échelles ont été proposées avec la notion
de 'patch’. Ces patchs forment des régions locales autour du pixel central pour former le nouveau
voisinage. Le calcul des patchs est le plus souvent réalisé par 'application des filtres passe-bas
pour diminuer I'effet de bruit a des niveaux d’échelle élevés.

On retrouve les variantes comme la Three Patch LBP (TPLBP) WOLF et collab. [2008], et la
Four Patch LBP (FPLBP) WOLF et collab. [2008] calculent une différence entre les patchs voisins
représentés par leurs valeurs moyennes. Pixel To Patch (PTP) WANG et collab. [2013] suit le méme
schéma de représentation de patchs mais encode la dérivée seconde entre les patchs voisins et le
patch central. Dans 'Binary Rotation and Noise Tolerant’ (BRINT-SC-MC) Liu et collab. [2014], les
auteurs calculent une moyenne dans le sens circonférentiel afin d’assurer un nombre constant de
voisins a tous les niveaux de ’espace d’échelle.

Liu et collab. [2016b] proposent une représentation multi-échelles fondée sur I'utilisation de
la valeur médiane des pixels contenus dans le patch. Le descripteur Median Robust Extended LBP

(MRELBP) montre la stabilité de la médiane pour les régions bruitées de I'image.

Représentation de I'information dans le voisinage

Dans le calcul du descripteur LBB les valeurs d’intensité (niveau de gris) des pixels du voisi-
nage sont utilisées directement pour le calcul de la différence locale. Cependant, ce processus est
relativement sensible aux changements de luminance. Par conséquent, une catégorie de variantes

qui encodent une représentation de I'information du voisinage a partir des valeurs d’intensité a
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été proposées afin d’améliorer la représentativité de la structure de la texture. Ces variantes gé-
nerent un code LBP soit a partir d'une (i) représentation basée sur la valeur de la différence locale,
(i) une représentation de la magnitude du gradient, ou bien (iii) une représentation statistique de

la distribution de l'intensité du voisinage.

Pour la représentation de la magnitude, GUO et collab. [2010a] a décomposé la différence
entre les pixels voisins et le pixel central en deux composantes : signe et magnitude. Ces deux in-
formations complémentaires correspondent respectivement aux descripteurs CLBP_S qui est en
réalité le LBP original, et le CLBP_M qui encode une information du contraste local du voisinage.
La magnitude a aussi été encodée dans de nombreuses variantes LBP comme CLBC-S/M/C ZHAO
et collab. [2012b], BRINT-SC-CM LIU et collab. [2014], et le MC-SBP2 NGUYEN et collab. [2016].

Autre que la magnitude de la différence locale, ZHANG et collab. [2005] proposent une repré-
sentation de I'image d’intensités par des images de magnitude de Gabor, appelées maps. Ces maps
sont obtenues par la convolution de I'image en entrée avec des filtres de Gabor multi-résolutions
et multi-orientations, ensuite les codes LBP sont calculés a partir de ces représentations. Le des-
cripteur généré est appelé Local Gabor Binary Pattern (LGBP). La description de la texture avec
LBP et les filtres de Gabor est complémentaire. En effet, LBP encode les micro-motifs qui repré-
sentent les détails fins de 'image, alors que les filtres de Gabor encodent 'apparence de la texture

a travers un large espace d’échelle dans diverses directions.

VU et CAPLIER [2012] a proposé une variante basée sur LBP qui encode I'information de la
structure a partir des images de magnitude de gradient. Les images de gradient sont calculées
selon différentes directions du gradient dans un voisinage autour de chaque pixel. Ensuite un
descripteur LBP par direction est généré pour chaque image de gradient. Cette représentation de
I'information a partir de la magnitude et I'orientation du gradient apporte une propriété d’inva-
riance aux changements de luminance, et une représentation directionnelle de I'information de
texture. Cependant, cette approche est sensible aux changements de rotation et nécessite un trai-
tement supplémentaire pour assurer une invariance a la rotation dans le cas des applications sur

des images naturelles VU et CAPLIER [2012].

Dans NGUYEN et collab. [2016], I'information du voisinage est représentée par des attributs
statistiques. Cette représentation approxime la distribution d’intensité dans le voisinage utilisant
des moments d’ordre élevés. Les images moments du premier et second ordre sont le résultat d'un
calcul des valeurs de moyenne et de variance respectivement dans un voisinage défini. Le descrip-
teur LBP est ensuite calculé a partir de ces images. La représentation conjointe des codes LBP de
chaque image moment forme le descripteur Statistical Binary Pattern (SBP2). Une extension de
SBP2 vers une représentation multi-échelles et une combinaison avec I'information de la magni-

tude, donnant le descripteur MC-SBP2.

NGUYEN et collab. [2016] a montré que plus 'ordre des images moment est élevé plus cela
contribue a amplifier les variations locales et a introduire plus de bruit. De ce fait, il a argumenté
de se restreindre au moment du premier et second ordre comme un compromis entre I’approxi-

mation de la distribution et la discrimination du descripteur.
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Seuillage et encodage

Lors de I'étape de binarisation et encodage du gradient, la construction d'un code LBP passe
par les trois aspects suivants. Le premier, l'utilisation de la valeur d’intensité du pixel central
comme seuil de binarisation, et cette valeur n’est pas encodée lors du calcul du code. Le second,
une quantification a deux niveaux (quantification binaire) pour la construction de la chaine bi-
naire. Finalement, '’encodage d’'un gradient orienté qui représente seulement la relation entre les
pixels voisins et le pixel central.

Les deux premiers aspects causent particulierement la sensibilité du LBP au bruit, principale-
ment di aux changements de luminance, tandis que le dernier aspect peut engendrer une perte
de I'information de texture car le LBP n’encode pas la relation entre les pixels voisins. Par consé-
quent de multiples variantes LBP ont été introduites portant des améliorations sur chacun de ces
aspects.

Afin de minimiser la sensibilité du LBP au bruit, des variantes proposent I'utilisation de la va-
leur moyenne du voisinage comme le Improved LBP (ILBP) JIN et collab. [2004], et le Centralized
Binary Pattern (CBP) Fu et WEI [2008], ou bien la valeur médiane comme dans le Median Binary
Pattern (MBP) HAFIANE et collab. [2007] comme seuil de binarisation des différences locales. Ces
variantes encodent aussi la valeur du pixel central. Cependant, ceci double la taille finale du des-
cripteur (par exemple, la dimension d’'un descripteur LBPg g est de 28 = 256 bins, et de 29 = 512
bins pour un descripteur MBPg g).

Pour ce qui est de la quantification de la variation d’intensité, TAN et TRIGGS [2010] introduit le
Local Ternary Pattern (LTP) avec une quantification ternaire (a trois niveaux) des variations locales
afin de remédier aux changements de luminance. NANNI et collab. [2010] propose dans le Local
Quinary Pattern (LQP) une quantification a cinq niveaux. Cependant, la détermination des seuils
de quantification reste un parametre primordial a fixer selon un domaine d’application spécifique.
Par conséquent, la quantification binaire reste celle la plus souvent utilisée lors de la construction
du code binaire dans différentes approches LBP.

D’autres relations de variation entre les pixels voisins appelées différences angulaires ou dif-
férences radiales, peuvent encoder une information complémentaire de la texture. La différence
angulaire consiste a calculer la variation d’intensité entre une paire de pixels dans un méme ni-
veau d’échelle séparés par un angle donné, comme pour les descripteurs Center-Symmetric LBP
(CS-LBP) HEIKKILA et collab. [2006], Angular différence LBP (ADLBP) LiU et collab. [2012a], Bi-
nary Gradient Contours (BGC) FERNANDEZ et collab. [2011], transition LBP (tLBP) et directionnel
LBP (dLBP) in TREFNY et MATAS [2010]. Aussi le Local Neighboring Intensity Relationship Pattern
(LNIRP) WANG et collab. [2013], et le Circumferential Derivative Pattern (CDP) WANG et collab.
[2017] qui encodent la seconde drivée dans le sens circonférentiel. Ces variantes encodent un gra-
dient circonférentiel pour générer des attributs LBP complémentaires.

Pour la différence radiale, c’est la différence entre des pixels répartis dans des niveaux d’échelle
dela macrostructure, selon une direction donnée, on cite le descripteur Radial Différence (RDLBP) Liu
et collab. [2012a]. RDLBP montre un apport supérieur par rapport a la différence angulaire ADLBP,
et est utilisé dans L1U et collab. [2016a,b]. WANG et collab. [2017] aussi propose une variante dite
Radial Derivative Pattern (RDP) basée sur la seconde dérivée. Le gradient encodé par ces variantes

est dit gradient radial.
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Une forme plus générique du gradient orienté de LBP est introduite dans ZHANG et collab.
[2010], nommée Local Derivative Pattern (LDP) via '’encodage des relations directionnelles entre
les pixels voisins basées sur des dérivés locales d’ordre élevé. Le LDP considere le LBP comme
dérivé du premier ordre. Toutefois, le LDP est sensible aux variations de rotation, aussi, le calcul
des variantes LDP d’ordres supérieurs permet d’extraire plus de détails mais a un coftit de calcul et

de représentation important.

Combinaison d’information complémentaire

La combinaison d’attributs LBP issus de différents descripteurs locaux a été proposée en pre-
mier dans CLBP_S/M/C GuUo et collab. [2010a]. Le descripteur Completed LBP CLBP_S/M/C est
une représentation conjointe de trois descripteurs décrivant respectivement le signe CLBP_S, la
magnitude CLBP_M de la différence locale, et le pixel central CLBP_C. Le descripteur CLBP_C en-
code la variation d’intensité du pixel central par rapport a la moyenne globale de I'image. Cette
représentation permet d’encoder différents aspects de I'apparence de la texture, a savoir, la va-
riation d’intensité, le contraste local, et la distribution globale du niveau de gris. La combinaison
de ses attributs offre une description complémentaire de la texture GUO et collab. [2010a]. Cepen-
dant, CLBP_S/M/C Guo et collab. [2010a] a des inconvénients relatifs aux attributs LBP tres locaux
qui n'encode pas les macrostructures, et sa sensibilité au bruit, et aux changements de rotation, et
a sa dimension élevée, en raison de la représentation conjointe.

Par conséquent, plusieurs variantes LBP ont repris la description de la texture suivant le schéma
de CLBP_S/M/C GUO et collab. [2010a] avec des améliorations en terme d’invariance au bruit et a
la rotation, et la réduction de la dimension du descripteur final.

ZHAO et collab. [2012b] introduise le Completed Local Binary Count CLBC-S/M/C. A la diffé-
rence de CLBP_S/M/C Guo et collab. [2010a], le CLBC_S/M/C ZHAO et collab. [2012b] n’encode
pas de gradient orienté a partir de la chaine binaire LBP, mais retourne le nombre d’occurrence
de '1’ dans cette chaine. Cette stratégie d’encodage assure une invariance a la rotation locale de
la structure. De plus, la dimension est considérablement réduite de 22N % 2 3 2(N + 1)2. Par contre,
CLBC_S/M/C ZHAO et collab. [2012Db] reste considérablement sensible au bruit.

Liu et collab. [2014] propose BRINT_SC _CM. Afin d’ajouter une invariance a la rotation,
BRINT_SC _CM utilise les motifs ri. De plus, sa représentation du voisinage dans I’espace d’échelle
permet d’encoder l'information multi-échelles avec une dimension constante a chaque niveau
avec une robustesse au bruit grace a l'utilisation d'un filtre moyen circonférentiel.

Par ailleurs, la combinaison d’attributs LBP, calculés par différents gradients, permet de repré-
senter la texture a travers la description de différentes relations dans le voisinage. Le NI/RD/CI Liu
et collab. [2012a] combine trois descripteurs LBP encodant chacun une représentation du contraste
local, un gradient radial, et la représentation de la distribution globale du niveau de gris (similaire
au CLBP_C Guo et collab. [2010a]). Une extension de NI/RD/CI LiuU et collab. [2012a] pour repré-
senter la texture aux niveaux micro et macro était proposée dans MRELBP L1U et collab. [2016b],
ol la représentation du voisinage est basée sur I'utilisation des patchs médians. Dans ELBP Liu
et collab. [2016a], un ensemble de six descripteurs binaires qui encodent le signe et la valeur de
différence des trois opérateurs suivants : le LBP, le ADLBP avec un gradient circonférentiel, et le

RDLBP avec un gradient radial. La concaténation des six descripteurs forme le descripteur final
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TABLEAU 2.2 — Résumé des différentes variantes LBP.

Catégorie | Remarques Nom Complet Abréviation Ref
Basi Local Binary Pattern-carré LBPrN —sqr OJALA et collab. [1996]
asique
® d Local Binary Pattern-circulaire LBPgN—circ | OjaLA et collab. [2002]
=h Uniform LBP LBPY2, OJALA et collab. [2002]
«© "
< Mapping Rotation Invariant LBP LBPp' OJALA et collab. [2002]
Rotation invariant Uniform LBP LBP{{%Z OJALA et collab. [2002]
Conventionnel | Multi-résolutions LBP MResLBP OJALA et collab. [2002]
» Patchs LBP Filtering LBPF MAENPAA et PIETIKAINEN [2003]
5]
& E Gaussien Pyramid-based LBP PLBP QIAN et collab. [2011]
5 3 patch Multi Block LBP MB-LBP LIAO et collab. [2007]
= atc
< = M Three/Four Patch LBP TPLBP/FPLBP | WOLF et collab. [2008]
oyen
= 4 Pixel To Patch PTP WANG et collab. [2013]
Patch .
Median Robust Extended LBP MRELBP LIU et collab. [2016b]
Median
,5 = . Completed LBP-Magnitude CLBP-M GUoO et collab. [2010a]
=9 Magnitude -
g é Local Gabor Binary Pattern LGBP ZHANG et collab. [2005]
% 5 Gradient Local Derivative Pattern LDP ZHANG et collab. [2010]
—
g5 Distribution | Multi-scale Completed SBP 2 MC-SBP2 NGUYEN et collab. [2016]
Improved LBP ILBP JIN et collab. [2004]
Seuil Centralized Binary Pattern CBP Fu et WEI [2008]
Median Binary Pattern MBP HAFIANE et collab. [2007]
- . . Local Ternary Pattern LTP TAN et TRIGGS [2010]
g Quantification -
- Local Quinary Pattern LQP NANNI et collab. [2010]
g ?D Center-Symmetric LBP CS-LBP HEIKKILA et collab. [2006]
Y]
= —8 Angular différence LBP ADLBP L1U et collab. [2012a]
= o
<%:3 ;E:D Gradient Binary Gradient Contours BGC FERNANDEZ et collab. [2011]
3 circonférentiel | transition/directional LBP tLBP/dLBP TREFNY et MATAS [2010]
5 : :
Local Neignboring
LNIRP WANG et collab. [2013]
Intensity Relationship Pattern
Circoferential Derivative Pattern CDP WANG et collab. [2017]
Gradiant Radial Difference LBP RDLBP LIU et collab. [2016a,b, 2012a]
radial Radial Derivative Pattern RDP WANG et collab. [2017]
Completed LBP CLBP-S/M/C | Guo et collab. [2010a]
Completed Local Binary Count CLBC-S/M/C | ZHAO et collab. [2012b]
Attributs Binary Rotation Invariant
BRINT-SC-CM | LU et collab. [2014]
LBP and Noise Tolerent
& Extended Local Binary Pattern NI/RD/CI L1u et collab. [2012a]
o
S *E Extended Local Binary Pattern ELBP LIU et collab. [2016a]
< O
E g Median Robust Extended LBP MRELBP L1U et collab. [2016b]
“g é‘ Local Binary Pattern/Variance LBP/Var OJALA et collab. [2002]
3 Local Binary Pattern Variance LBPV GUO et collab. [2010b]
A Local Binary Pattern Histogram Fourier | LBP-HF AHONEN et collab. [2009]
utres
ib LBP Histogram Fourier Sign-Magnitude | LBP-HF-S-M ZHAO et collab. [2012a]
attributs
Adaptive Local Binary Pattern ALBP GuoO et collab. [2010c]
LBP and Dominant
LBP-DNS KHELLAH [2011]
Neignhborhod Structure

Extended LBP (ELBP). La représentation multi-échelles de ELBP utilise le principe des moyennes

circonférentielles introduit dans BRINT_SC _CM LIU et collab. [2014] pour maintenir une dimen-
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sion constante a chaque niveau d’échelle.

Par ailleurs, le descripteur LBP a été combiné avec d’autre descripteur de texture. OJALA et col-
lab. [2002] propose LBP/Var avec une représentation conjointe de LBP et de la variance local (Var).
La variance encode une information de contraste avec une propriété d'invariance a la rotation lo-
cale. Cependant, la quantification de la valeur continue de la variance nécessite une étape d’ap-
prentissage pour déterminer des seuils de quantification. Par la suite, GUO et collab. [2010b] pro-
pose d’utiliser la valeur de la variance pour régulariser les poids des codes LBP dans I'histogramme
final, donnant le descripteur LBP Variance (LBPV).

AHONEN et collab. [2009] proposent le LBP Histogram Fourier (LBP-HF) en combinant le des-
cripteur LBP avec la transformée de Fourier (DFT). Les attributs LBP-HF sont calculés a partir de
I'histogramme des motifs uniformes LBP*? afin d’assurer une propriété d’invariance 2 la rotation
globale. Plus tard, le calcul de DFT était combiné avec CLBP_S et CLBP_M GUO et collab. [2010a]

pour former une représentation complémentaire LBPHF_S_M ZHAO et collab. [2012a].

2.1.2 Représentation de la couleur d’écorce

Les approches de texture présentées jusqu’ici operent toutes dans I’espace monochrome (ni-
veaux de gris) pour décrire la texture de I’écorce indépendamment de 'information couleur. Tou-
tefois, la couleur de I'écorce dépend majoritairement des conditions naturelles et de 'environ-
nement de développement de la plante. De ce fait, elle ne constitue pas un attribut pertinent est
discriminant en soi en étant tres sensible aux changements de luminance, mais, la couleur peut
étre combinée avec la texture pour apporter une information complémentaire pouvant aider a
I'identification de son espéce.

De maniére générale, pour encoder 'information de la couleur, on retrouve deux fagons de
procéder. La premiere approche consiste a appliquer une méthode de description de la texture
sur chacun des plans de I'espace couleur, ou bien uniquement sur un plan en particulier. La des-
cription finale est formée par la combinaison de tous les descripteurs de texture par plan. La se-
conde approche consiste a combiner un descripteur de texture et un descripteur de couleur par
une simple concaténation pour formuler la représentation finale de I'image d’écorce.

Commencant par les approches de description de la texture a partir d'une image couleur, ou
il est essentiel de déterminer I'espace de couleur qui permet de différencier les écorces a partir
de leurs structures colorées. Toutefois, étant I’espace des couleurs primitives, ’espace RGB est un
espace référentiel dans la plupart des travaux qui évaluent I’ajout de I'information de la couleur,
comme WAN et collab. [2004], qui a comparé les performances des GLCM extraites en niveaux de
gris avec celles extraites des images RGB d’écorce. Les auteurs ont obtenu une amélioration signifi-
cative des performances. BRESSANE et collab. [2016, 2015b] ont encodé la texture de 1'écorce dans
le plan V de 'espace HSV utilisant les GLCM et des statistiques calculées a partir de 'histogramme
de I'image.

Dans HUANG et collab. [2006c¢,d] la texture est représentée par les filtres de Gabor et les Contour-
lets (CT) pour différents espaces de couleur et comparée avec le niveau de gris. Les meilleurs
scores de classification ont été obtenus avec I'espace YIQ. Dans HUANG [2006], I’énergie des coeffi-
cients issus d'une décomposition en DWT dans I’espace YCbCr et en niveau de gris sont combinés.

Les résultats retrouvés ont montré I'apport de I'information de la couleur pour améliorer les scores
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de classification.

Une représentation dense a base de points d’intérét SIFT dans différents espaces de représen-
tation de la couleur était utilisée par NLab UTokyo NAKAYAMA [2013] avec des variantes SIFT, a
savoir, C-SIFT, Opponent-SIFT, HSV-SIFT dans PlantNet 2014.

Pour ce qui est de la deuxieme facon d’incorporer I'information couleur dans la représenta-
tion de la surface d’écorce, la description couleur la plus évaluée est celle de la concaténation des
histogrammes des plans d'un espace donnée. BERTRAND et collab. [2017] a représenté la couleur
de I'écorce par I'histogramme du plan H de I'espace HSV. Le plan H permet de représenter les
écorces avec des nuances jaunatres sur 256 valeurs BERTRAND et collab. [2017]. Cet histogramme
est combiné avec les descripteurs de texture pour former la description finale de I’écorce.

PlantNet BAKIC et collab. [2013] a utilisé une combinaison d’histogrammes couleur : RGB pon-
déré wRGB et I'histogramme de HSV dans ImageCLEF 2013, et le wRGB et wLUV dans PlantCLEF
2014 GOEAU et collab. [2014D].

Autres descripteurs couleur ont été aussi utilisés pour caractériser 'information de la couleur
comme la distribution des angles (Color Distribution Angles (CDA)) dans 'approche de HUANG
et collab. [2006b], et un descripteur couleur basé sur les moments (Color Moments) évalué par
IBM AU CHEN et collab. [2014] lors de PlantCLEF 2014.

2.1.3 Classification des écorces

Dans un systéme d’identification de plantes, la détermination de I'espéce d'une plante consiste
a mettre en correspondance une image requéte avec des images références de la base. Pour ce
faire, une comparaison est établie entre le descripteur de 'image requéte et ceux des images de
références. Cette mise en correspondance peut suivre deux schémas possibles, a savoir, une re-
cherche du contenu visuel par similarité, comme le cas des systemes CBIR (Content-Based Image
Retrieval), ou bien une classification via une méthode d’apprentissage supervisé.

Dans un systeme de recherche par contenu visuel, le processus de recherche par similarité
consiste a utiliser une base d'images étiquetées en sa totalité pour déterminer 'espéce d'une
image requéte, jusque la inconnue. La comparaison de tous les descripteurs des images de la base
individuellement avec le descripteur de I'image requéte permet de retourner une liste des images
les plus similaires selon la notion du voisin le plus proche (Nearest Neighbor). Limage requéte est
associée alors a la méme espéce de I'image réponse la plus similaire CHI et collab. [2003]; GOEAU
et collab. [2012]; KIM et collab. [2011]; TSCHIEDEL GUEDES et BORGES [2018].

La mesure de similarité entre les images est estimée par le calcul d'une distance entre leurs
descripteurs. Le choix du descripteur ainsi que la distance influence directement le processus de
recherche. Selon I’échelle de représentation de 'image, globale ou locale, un calcul de similarité
est approprié. En effet, une représentation globale de I'image est caractérisée par un seul vecteur
descripteur. Le calcul de similarité entre les descripteurs de la base et celui de I'image requéte est
ainsi global. Cependant, ce calcul peut s’avérer cotiteux lorsque la dimension du vecteur descrip-
teur est grande. Toutefois, des solutions de réduction d’espace comme ’analyse par composante
principale (Principal Component Analysis PCA) CHEN et collab. [2014] ou analyse par corrélation
canonique (Canonical Correlation Analysis CCA) NAKAYAMA [2013] préalablement au calcul de si-

milarité peuvent réduire considérablement le processus de recherche.
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Dans le cas d'une représentation locale, I'image est représentée par un ensemble de descrip-
teur locaux (cas des descripteurs de points d’intérét). Le calcul de similarité revient donc a faire
un appariement (matching) entre des paires de descripteurs requéte/réponse. De méme pour le
calcul de similarité globale, des techniques d’optimisation du temps de calcul peuvent réduire le
temps de recherche comme les tables de hachage (Hashing tables) BAKIC et collab. [2013]; GOEAU
et collab. [2014D].

Dans le cas d'une représentation globale des descripteurs locaux par le modele du sac des mots
(BoW) WENDEL et collab. [2011], le calcul de similarité est ainsi effectué comme dans le premier
cas de la représentation globale.

Procéder a une recherche par similarité pour déterminer 'espéce d'une image d’écorce modé-
lise bien le cas de pratique réelle. En effet, pour déterminer I'espece d'une image, les naturalistes
procédent a une recherche par similarité parmiles espéces connues, pour trouver celle qui partage
des caractéristiques assez proches que celles de I'espece recherchée. Ainsi, a partir de ces especes
similaires retrouvées, ils décident de I'appartenance de cette plante a telle ou telle espece.

Lorsque I'identification de I'espéce passe par une classification, des méthodes d’apprentissage
automatique sont utilisées. Le principe de classification consiste a prédire 'espece d'une image a
travers un systéme entrainé sur la base des descripteurs des images d'un sous ensemble de la base
dit ensemble d’apprentissage (training set). Limage requéte est dans ce cas un exemple non appris
auparavant par le systéme, et faisant partie d'un sous ensemble de la base d’images dit ensemble
de test (testing set).

Les méthodes utilisées dans le contexte de classification des écorces sont les k plus proches
voisins (k-NN) BRESSANE et collab. [2015b]; GOEAU et collab. [2014b]; SIXTA [2011]; SONG et collab.
[2004]; WAN et collab. [2004], les réseaux de neurones [FEKRI-ERSHAD, 2020], et les réseaux a base
radial probabiliste (Radial Base Probabilistic Neural Network (RBPNN)) HUANG [2006]; HUANG
et collab. [2006b,c,d,d], les machines a support de vecteurs (Support Vector Machine(SVM)) BAKIC
et collab. [2013]; BERTRAND et collab. [2017]; BLAANCO et collab. [2016]; CHEN et collab. [2014];
LE et collab. [2015]; SULC et MATAS [2013]; SULC et MATAS [2014]; SULC et MATAS [2017]; WEN-
DEL et collab. [2011]; ZHAO et collab. [2015]; ZHU et collab. [2017], la régression logistique (Linear
Logistic Regression) NAKAYAMA [2013], les foréts aléatoires (Random Forest (RF)) OTHMANI et col-
lab. [2013], et un modéle statistique inspiré des RF pour construire un arbre de décision binaire
dans BRESSANE et collab. [2015a, 2016].

Les performances d'une méthode d’apprentissage sont étroitement liées a la qualité des des-

cripteurs utilisés pour caractériser le contenu visuel des images.

2.2 (lassification par apprentissage profond

Lapprentissage profond (Deep Learning (DL)) est une forme avancée de I'apprentissage au-
tomatique a base de réseaux de neurones. Il est constitué de plusieurs couches de traitement ca-
pables d’apprendre des caractéristiques et attributs représentatifs du contenu de facon automa-
tique, sans pour autant faire la conception de la primitive a encoder, et de tout le processus de son
extraction, encodage et représentation. Ces attributs sont appris a partir d'un trés grand nombre

d’échantillons de données présentés au systeme d’apprentissage profond.
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Selon la classe de I'apprentissage, i.e., supervisé, non-supervisé, par renforcement, plusieurs
modeles d’apprentissage profond sont définis. Dans le contexte de notre étude, nous nous in-
téressons a la classe supervisée. Parmi les modéles DL adaptés en grande partie pour la recon-
naissances des images, on trouve les réseaux de neurones a convolution (Convolutional Neural
Network(CNN)).

Dans la suite de cette section, nous donnons une bréve présentation des CNN, leur entraine-
ment et utilisation du principe de transfert d’apprentissage, au final, nous citons les travaux a base

de CNN dans le contexte de la classification des écorces.

2.2.1 Réseaux de neurones a convolution CNN

Les réseaux a convolution sont un type particulier des réseaux de neurones. Ils combinent une
architecture particuliere et un entrainement de bout en bout par la rétro-propagation du gradient.

Le processus d’apprentissage est essentiellement basé sur I'optimisation d’'une fonction de
colt pour réduire la valeur d’erreur entre les classes prédites et les classes réelles de la vérité
terrain. L'adaptation des parametres suit le principe de la rétro-propagation de gradient BENGIO
et collab. [2013]; GOODFELLOW et collab. [2016]; LECUN et collab. [2015]. Ainsi, c’est ’architec-
ture du réseaux qui change. Un réseaux convolutif typique est constitué d’'un empilement de trois
types de couches : convolution, fonction non-linéaire d’activation, et une couche d’agrégation
(pooling).

La couche de convolution Conv consiste en ’application de 'opération de convolution entre
un certain nombre de filtres linéaires et des cartes de caractéristiques (les premieres cartes sont les
trois plans RGB de I'image en entrée). Ensuite une application d'une fonction non linéaire, comme
ReLu ou Sigmoid qui va générer une carte d’activation. Au final, une couche de pooling (Pool),
dont I'intérét est de compacter d’avantage la dimension des cartes de caractéristiques, et appor-
ter une invariance a la translation est appliquée. La couche supérieure d'un CNN est un simple
réseau de neurones multi-couches qui fait office de classifieur afin de déterminer une probabi-
lité d’appartenance a une classe donnée de la base d’images utilisée. Cette derniére couche est
appelée une couche complétement connectée Fully connected (FC). Ainsi, un réseau convolutif a
I'architecture typique suivante : Conv — ReLu — Pool.

Ces trois couches peuvent étre répétées un certain nombre de fois. Plus on a de couches plus le
réseau est profond et plus le nombre de parametres a apprendre accroit. Par conséquent, plusieurs
modeles de CNN, a chacun une architecture particuliére, sont introduits, et cela, suite aux remar-
quables résultats de classification en 2012 de AlexNet KrRIZHEVSKY et collab. [2012] sur le large
corpus d'images ImageNet avec 1000 classes différentes et plus de 1.2 million d'images d’appren-
tissage RUSSAKOVSKY et collab. [2015].

Parmi les modeles CNN les plus utilisés, on cite AlexNet KrRIZHEVSKY et collab. [2012], VG-
GNet SIMONYAN et ZISSERMAN [2014], GoogleNet SZEGEDY et collab. [2015], ResNet HE et collab.
[2016], et DenseNet HUANG et collab. [2017]. AlexNet étant le plus ancien, et le plus simple. En
effet, ces modele vont du plus simple au plus profond et au plus complexe.

Les CNN ont de nombreuses applications comme la reconnaissance, la détection, la localisa-

tion d’objet, et bien d’autres applications GOODFELLOW et collab. [2016].
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2.2.2 Utilisation des CNN

Les CNN sont congus pour apprendre un trés grand nombre de parameétres sur des bases volu-
mineuses d'images annotées, ou les méthodes classiques atteignent leurs limites. Toutefois, ceci
pose une contrainte majeure quant a I'’applicabilité et I'efficacité des CNN, qui requiérent un tres

grand nombre d’images pour apprendre le modele.

Cependant, parmi les avancées les plus notables dans le domaine, qui permettent de dépasser
cette limite de collecter de grandes bases annotées, est le transfert d’apprentissage (transfer lear-
ning). En effet, un CNN entrainé sur une tres grande base d'images peut transférer ses parametres
appris vers d’autres problemes sur lesquels il n’était pas entrainé au préalable, et ceux avec un
moindre coup d’adaptation des parametres. PAN et YANG [2009] présente dans sa revue tous les

détails du transfert d’apprentissage avec toutes les techniques sous-jacentes.

C’est dans cette perspective que la plus part des auteurs des modeles CNN choisissent de par-
tager les parametres appris sur de grandes bases, comme ImageNet, dans le but que ces modeles
seront ré-utilisés pour extraire des attributs ou bien seront réadaptés sur d’autres problemes, ot
il n'y a pas suffisamment d’images pour entrainer efficacement ce modeéle a partir de poids aléa-

toires.

Le premier cas d’'usage d'un CNN, pré-entrainé comme extracteur d’attributs, est générale-
ment adapté pour des bases de faible taille, mais similaires a la base sur laquelle le réseau convo-
lutif était entrainé. Il s’agit ici de former le vecteur descripteur d'une image donnée. Formellement,
un CNN est composé de couches, la sortie de chaque couche est un ensemble de cartes de caracté-
ristiques qui forment un vecteur descripteur. Ainsi pour représenter le contenu visuel d'une image,
on la passe dans le CNN a travers les différentes couches, ot des séries de convolution, activation,
pooling sont appliquées. Généralement, le vecteur descripteur de 'image est extrait a partir de la
derniere couche FC. Cette couche a une représentation globale et abstraite du contenu visuel, a
I'encontre des couches inférieures qui encodent des attributs locaux de bas niveau. Cependant,
cette représentation globale peut ne pas se révéler trés pertinente si I'image est trés différentes
des images d’apprentissage du CNN CimpOI et collab. [2016]. La classification de cette image est

par la suite réalisée par un classifieur SVM linéaire afin de déterminer sa classe.

Le second cas d'usage d'un CNN pré-entrainé avec réadaptation de ses poids est adapté pour
des bases de faible taille, mais tres différentes de la base sur laquelle le CNN était entrainé au
préalable. La représentation de 'image est réalisée de bout-en-bout en transférant 'apprentissage

du CNN pour une ou plusieurs couches intermédiaires.

Lorsqu’on procede ainsi, la derniere couche, FC, est généralement modifiée de sorte a avoir un
nombre de nceuds qui correspond au nombre de classes de la nouvelle base sur laquelle on veut
appliquer le CNN. Pour les couches intermédiaires, il est de pratique de geler les couches basales.
En effet, ces couches encodent des attributs de bas niveaux qu’on peut généraliser sur différents
contenus visuels (des contours, des coins, etc). Ainsi, geler ses couches revient a transférer les
valeurs de leurs poids vers la nouvelle application du CNN. Ainsi, le processus d’apprentissage
dans ce cas consiste a apprendre les nouveaux poids pour la nouvelle couche FC et a réadapter les

poids pré-appris de certaines couches intermédiaires pour les images de la nouvelle base.
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2.2.3 Classification des écorces par CNN

Lutilisation des CNN pour la classification des écorces était, jusque 13, limitée par la disponi-
bilité d'une base publique d’écorce d'une grande taille. REcemment, CARPENTIER et collab. [2018]
a introduit une nouvelle base des especes d’écorce avec plus de 20000 images, et a proposé 1'utili-
sation des réseaux de neurones a convolution pour la classification des espéces d’écorce.

Le modele résiduel ResNet34, pré-entrainé sur la base ImageNet, a été utilisé tout en réadap-
tant ces poids sur la nouvelle base d’écorce. En effet, avec des bases d'images de taille relativement
inférieure a celle de la base ImageNet, il est préférable de faire un transfert d’apprentissage. Les
résultats obtenus par CARPENTIER et collab. [2018] montrent I'intérét d’'un apprentissage automa-
tique des attributs pertinents pour la description de la texture d’écorce, notamment pour distin-
guer les différentes espéces avec une forte similarité inter-classes.

Néanmoins, le choix des auteurs du modéle CNN, le ResNet34, n’est pas issu d'une comparai-
son quantitative entre différents modéles de CNN, car a priori ils n’ont inclus que des variantes du

modele résiduel avec différentes profondeurs, ResNet18 et ResNet34.

2.3 Synthese et discussion

A partir de cette revue des travaux sur la classification des écorces, nous avons pu tirer les re-
marques suivantes portant sur 'apport et 'inconvénient de chaque aspect des approches d’iden-

tification d’écorce :

» Lutilisation de I"écorce dans un contexte d’identification multi-organes est une tache proche
du contexte d’application réelle. Cependant, c’est une tache trés contraignante dans un
contexte automatisé, notamment, lors de la construction de la base d’images, et la prise
de décision sur 'espece végétale. Cette derniére est compliquée lorsqu’il s’agit de décision a
partir de la combinaison de différentes sources d’'information sur les organes considérés, et

de multiples descripteurs encodant des primitives différentes.

» Une vaste majorité des approches de description de 1’écorce reposent sur l'utilisation des
méthodes génériques de la texture et de la couleur, et peu de travaux ont approché le pro-
bleme par une modélisation d'une description botanique, et ceux du fait que I'apparence
de la surface de I'écorce est tres variable en texture et en couleur ce qui rend I'extraction

d’attributs spécifiques une tache difficile.

» Le caractere visuel essentiellement utilisé pour la description de la surface de I’écorce dans
tous les travaux est la texture. Compte tenu de la similarité inter-espéces, cela montre que
la texture est porteuse d’information et permet de distinguer entre les différentes espeéces

végétales a 'encontre de la couleur.

» Ondistingue deux principales représentations des textures d’écorce : une représentation des
structures locales, et une représentation multi-échelles a partir de larges supports spatiaux,
en utilisant une analyse multi-résolutions et/ou multi-orientations. Cette derniere englobe
le plus de travaux, et montre un intérét a encoder I'information macrostructure pour la des-

cription des images d’écorce.
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» Lareprésentation multi-échelles a base de points d’intérét s’avere concurrente est assez pro-
metteuse surtout avec un modele global BoW, ou bien une représentation dense qui capte
tous les détails de I'information de texture, mais assez cotiteuse en temps de calcul. Toute-
fois, cette approche peut conduire a I'extraction et la description de points d’intérét bruités
dans le cas des surfaces abimées, par des blessures, ou méme la présence de mousse ou

lichens.

» Lareprésentation multi-échelles par des méthodes a base de filtres spatio-fréquentiels, comme
des variantes d’ondelettes, sont assez utilisées pour la description des objets naturels. Ce-
pendant, la conception et le cotit de calcul de 'analyse multi-échelles et multi-orientations
laisse favoriser les méthodes structurales, basées sur les motifs locaux LBP, qui encodent

directement I'information d’intensité de texture.

» Lapplication de différentes variantes LBP multi-échelles, montre I'intérét global de cette ap-
proche mais aussi son efficacité en terme de simplicité de modélisation, et sa généralisation
pour la description du contenu visuel naturel des écorces. En effet, les variantes LBP multi-
échelles ont donné des résultats trés intéressants, et ont dépassé les GLCMs et les méthodes
basées sur les ondelettes, et aussi les approches a base de points d’intérét. Cependant, des
modifications sont nécessaires pour les adapter a la description des motifs relatifs a la sur-

face de I’écorce, a savoir, des macrostructures.

» Concernant d’autres approches de représentation de la texture, on a constaté un intérét
majeur a I'approche LBP de la part de la communauté de I'analyse de texture, d’ou le dé-
veloppement de plusieurs variantes, notamment, des variantes multi-échelles afin de palier
la limite du descripteur basique avec son support tres local. Cependant, il est important de
noter que pour la plupart de ces variantes, I'espace d’échelle était limité a trois niveaux, avec

un mapping riu2 et huit points voisins par niveau.

Ces choix semblent justifier une contrainte de dimensionnalité du descripteur final. En effet,
pour cet exemple de conception, le descripteur final aura une dimension de (8 +2) * 3 = 30,
or un mapping riu2 n’est pas forcément suffisant pour représenter I'information de texture,
car il condense tous les codes nonriu2 dans un seul bin de 'histogramme final. Cependant,
garder la représentation originale avec 2N (N = 8danscecas) par niveau d’échelle donnera
un descripteur de 28 * 3 = 768, cette taille augmente d’avantage avec plus d’échelles (par
exemple pour 10 échelles, on obtient une dimension de 2560). De plus, on mentionne le
nombre de points voisins fixé a huit voisins pour tous les niveaux d’échelle, 1a encore, et sa-
chant que le LBP encode un gradient orienté dont I'encodage dépend fortement du nombre
de points dans le voisinage, appliquer la représentation de OJALA et collab. [2002] avec

eme

N; = 8 x R; pour le i niveau d’échelle donnera un descripteur final de la dimension tres
considérable de 28 + 216 + 224 = 16.843.008. Cette dimension se voit augmentée encore avec
plus d’échelles. Ajoutons a cela le risque d’encoder du bruit avec un nombre élevé de points
voisins pour un grand support spatial, d’ou l'utilisation des filtres locaux (moyen, médian,

gaussien, etc), sauf que I'application de ces derniers est fortement liée a I'application.

Les efforts d’encoder d’autres informations dans le support spatial, comme la magnitude, le

contraste global, le gradient radial combiné au gradient orienté, soit conjointement ou par
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concaténation, améliorent d’avantage le descripteur LBP, mais leur utilisation pour une re-

présentation multi-échelles est confrontée aux méme contraintes décrites précédemment.

Toutes ces contraintes laissent penser a une nouvelle conception de I’espace d’échelle, une
représentation de I'information d’intensité, et un encodage qui permet a la fois de représen-
ter des attributs de texture pertinents et générer un descripteur de macrostructure, dont la

taille est indépendante du nombre de points voisins.

» Lexploitation del'information couleur est le plus souvent réalisée par ’encodage d’attributs
de texture par plan dans un espace de couleur donné. Cette approche a ’avantage de repré-
senter différent aspect de la structure de 1'écorce, mais triple la dimension du descripteur

final de I'image d’écorce.

» La description de la couleur dans les espaces de couleur luminance-chrominance est plus
pertinente que la description dans I’espace des couleurs primaires RGB. Ceci est lié au fait
que les plans corrélés de I'espace RGB sont plus sensibles aux changements de luminance
par rapport aux autres espaces de couleur comme le HSV, ou I'information de chrominance

est séparée de celle de la luminance.

» La plupart des systemes d’identification sont basés sur des méthodes d’apprentissage su-
pervisé pour classer les espéces d’écorce. Les classifieurs SVM et réseaux de neurones sont
les plus utilisés. Tout de méme, I’approche la plus intuitive pour un systéme d’identification
de plantes est de procéder par calcul de similarité entre la description d'une image requéte,
dont on souhaite identifier 'espéce végétale, et 'ensemble des descripteurs des images de la
base. L'espéce de I'image requéte correspond ainsi a celle de 'image la plus similaire parmi

les images de la base retournées.

» Lexpansion des méthodes de classification a base de modele CNN avec des techniques de
transfert d’apprentissage rend leur application intéressante pour la description des images
naturelles. En effet, les CNN adoptent un mécanisme d’apprentissage automatique des ca-
ractéristiques visuelles, sans pour autant qu’elles soient modélisées au préalable. Cepen-
dant, I'utilisation du transfert d’apprentissage pour les CNN a partir d’'une base complete-
ment différente des bases d’écorce ne permet pas une évaluation compréhensible de cet
outil. Il convient donc d’entrainer un modele CNN sur des bases d’écorce afin de pouvoir
examiner ses performances, et éventuellement, pouvoir comparer les deux approches de
représentation et de classification du contenu visuel, i.e., approche classique avec les deux

phases, et approche automatique de bout-en-bout.

2.4 Contexte du travail

Un cas optimal d’identification et classification des especes végétales est de fournir des images
d’organes en entrée a un systeme automatique d’identification, et ce dernier se charge de retour-
ner leurs espéces potentielles. Cependant, un tel procédé reste complexe est difficile a mettre en
ceuvre, et est par conséquent toujours en cours de recherche.

Les systémes existants d’aide a I'identification automatique des plantes se distinguent non

seulement par 'organe végétal utilisé, mais aussi, pour cet organe, certaines restrictions sur les
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images traitées sont imposées. Dans ce contexte, et parmi les systemes existants, on trouve la com-
pagne d’évaluation Pl@antNet GOEAU et collab. [2015] qui regroupe des travaux d’identification a
partir de plusieurs organes. Aussi, 'exemple de 'application mobile LeafSnap KuMAR et collab.
[2012] qui ne traite que des images de feuilles acquises sur un fond uniforme blanc, 'application
Réves CERUTTI et collab. [2013] qui propose une identification dans le milieu naturel guidée par
une segmentation semi-automatique, et au final, MzoUGHI et collab. [2016], qui réalise une iden-
tification spécifique basée sur des connaissances botaniques sur des feuilles prises uniquement
sur fond uni.

Pour la plupart des systemes d’identification a partir des images d’écorce, I'image en entrée
ne contient que le tronc de I'arbre, car, a 'encontre des autres organes, il est relativement facile
de prendre une image d'une région de la surface du tronc d’arbre sans inclure un fond naturel.
D’autres systemes n'imposent pas des restrictions lors de la prise d'images, et appliquent des trai-
tements a priori comme un découpage automatique de bord HUANG et collab. [2006c], un principe
de fenétrage pour déterminer les régions d’'intérét LE et collab. [2015], ou bien une segmentation
automatique afin de réduire I'effet de bruit inclus par le fond naturel CHEN et collab. [2014].

L'application proposée dans ce travail conserve le cadre de prise d'image d’écorce dans son mi-
lieu naturel. Toutefois, certaines restrictions sont imposées sur le contenu et la qualité de 'image
d’écorce. En effet, on cherche a exploiter les variations des structures présentes sur la surface
d’écorce comme élément pouvant les distinguer, et donc le succes de notre approche dépend de
la visibilité de ces structures. Toutefois, les restrictions proposées restent parfaitement réalisables

par un utilisateur novice dans la cas d'une application réelle :

» Type d’écorce : rappelons que la définition de I'écorce est assez générique dans un cadre bota-
nique. Elle se présente comme la couche supérieure protectrice qui enveloppe la tige prin-
cipale pour les arbustes, le tronc pour les arbres, et les branches. Cependant, 'apparence
visuelle de I'écorce est considérablement variable pour ces trois parties (c.f Figure 2.12a), et
la possibilité de proposer une solution générique pour leurs descriptions ne semble pas réa-
lisable. Dans notre travail, on désigne par écorce, la couche supérieure qui couvre le tronc
d’un arbre a un age mature. Ainsi dit, on exclut de ce traitement, les tiges secondaires, la
tige principale pour les arbustes et les trés jeune plantes, et les branches secondaires car
les caractéristiques visuelles sont largement divergentes, et il ne convient pas d’appliquer la

méme analyse de contenu.

» Contenu de 'image : d'une maniere générale, 'image doit contenir essentiellement un tronc
d’arbre. Ceci nous évite une étape de prétraitement, i.e., une segmentation complexe et sub-
jective comme pour le cas des exemples illustrés dans la Figure 2.12b). D’un coté, on ne
dispose pas d'une vérité terrain pour valider la qualité de la segmentation. De I'autre coté,
cette opération peut s’avérer coliteuse, et pratiquement évitable en proposant une distance

de prise suffisante pour ne prendre en photo qu'une région d’écorce.

 Qualité de 'image : par la qualité des images d’écorce, on fait référence aux problémes naturels
comme les blessures, la présence de la mousse et des lichens qui altérent potentiellement
I'apparence de la surface d’écorce et donc sa structure (c.f Figure 2.12c). Il est important que
la structure de I’écorce soit nette pour ne pas inclure une information insignifiante lors de

I’analyse du contenu des images d’écorce.
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« Variation d’dge : un autre probleme naturel important a prendre en considération est 'age de
I'arbre et ses effets sur 'apparence visuelle de la surface de I’écorce (c.f Figure 2.12d). Toute-
fois, il y a une certaine stabilité de 'apparence de I'écorce d'un arbre lorsque il atteint un age
mature. Cette stabilité d’apparence peut s’étaler sur une large période de temps, conservant
ainsi les caractéristiques visuelles de la structure d’écorce GODET [2012]; VAUCHER [1993];
WOJTECH [2011].

En outre, disposer éventuellement d'une information sur 1'age de 'arbre offre la possibilité
d’étendre notre étude pour 'identification et de 'espece d’écorce et de sa tranche d’age afin

d’exprimer l'efficacité d'un tel systeme face a ce probleme naturel bien présent.

Le caractere visuel qui encode I'apparence visuelle de la surface de 1'écorce est a priori la tex-
ture. Lapproche utilisée pour la description de la texture des écorces est une approche structurale
et statistique basée sur des motifs binaires.

Le choix des motifs binaires est justifié d'un coté par les performances significatives de cette
approche de description de texture dans des applications spécifiques de classification d’écorce SULC
et MATAS [2013]; SULC et MATAS [2014]; SULC et MATAS [2017] comparée aux autres approches de
description de texture, mais aussi dans des applications génériques de classification de texture Liu
et collab. [2017] dépassant ainsi en performances toutes les approches basées sur 'apprentissage
de textons comme le VS-MR8 VARMA et ZISSERMAN [2005] et le VZ-Joint VARMA et ZISSERMAN
[2009].

Le lien entre le choix des motifs binaires et la description botanique est fortement présent
sachant que cette derniére utilise la notion de la structure d’écorce pour la description de son
type botanique, et qu'un descripteur a base de motifs binaires permet une description structurale
et statistique de la texture. Aussi, ce modele s’adapte dans le cas des textures avec des structures
irréguliéres en taille et en distribution comme le cas des structures d’écorce.

Le résultat de la caractérisation du contenu visuel est une représentation del'image de1’écorce
par un descripteur. Ce descripteur est une représentation globale des attributs extraits de 'image
et sera utilisé pour déterminer son espéce.

La classification de 'espéce végétale d'une image d’écorce est réalisée par un processus de re-
cherche par similarité. Ainsi le probléme est approché par une recherche des k plus proche voisin
k—NN (1 -NN) en comparant les descripteurs des images de la base avec celle d'une image re-
quéte. Plus précisément, nous utilisons une stratégie de validation dite Leave One Out (LOO), son
principe consiste a présenter chaque image dans une base d’écorce comme requéte est retourner
I'image la plus similaire.

De plus, différentes méthodes d’apprentissage supervisées seront évaluées, a savoir, le k — NN
(1-NN), le SVMy;, linéaire etle SVM,, s avec un noyau a base radiale. Le choix de ces classifieurs
s’inscrit dans le cadre du protocole de comparaison avec les méthodes de I'état de I'art.

Pour ce qui est des méthodes a base de CNN, il convient d’établir une comparaison quanti-
tative entre les méthodes dites handcrafted, proposées au cours de cette thése avec des descrip-
teurs d’attributs profonds extraits de modeles CNN, comme le ResNet34. Cette comparaison per-
met entre autre de quantifier 'ordre de grandeur des deux approches quant a la classification des
images d’écorce, mais aussi d’avoir une idée des limites des descripteurs et classifieurs handcraf-

ted sur de grandes bases, soit en terme du nombre d’images, ou en nombre d’espéces d’écorce.
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(c) Qualité de I'image d’écorce.

' |

(d) Variation d’age de I'arbre.

FIGURE 2.12 - Contraintes qui limitent I'application a 'identification et la classification d’écorce.
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2.5 Conclusion

Cette partie constitue une exploration de I'existant en terme d’approche dédiées a I'identifica-
tion et la classification des écorces. Cette revue était suivie d'une revue des approches de classifi-
cation de textures génériques.

A travers cette revue, on a pu constater les points forts et les points faibles des différentes
approches, et avons pu fonder des arguments solides pour défendre notre choix d'une approche
pour la description de la texture d’écorce par une approche structurale a base de motifs binaires.

On s’inspire principalement de 'approche LBP. Cette approche a 'avantage d’étre facile a
étendre et adapter pour un contexte spécifique. Dans notre cas, on propose une approche capable
de générer une description des macrostructures caractérisantes pour les différents types d’écorce.
L'énoncé de notre approche et sa conception théorique seront exposés en détail dans les parties

suivantes de ce manuscrit.
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3. Modele générique pour la représentation de la texture

A définition d'un modeéle générique capable de prendre en considération I'impor-
tante variabilité des structures d’écorce reste difficile et loin d’étre réalisable. Ce-
pendant, manipuler une description botanique pour la définition d'un tel modele

montre un intérét considérable pour mettre en ceuvre un outil automatique d’aide a I'identifica-

tion des especes d’écorce.

La conception d'une solution pour la description des surfaces d’objets naturels reste une tache
défiante. En effet, la surface des écorces est principalement formée de structures de taille grande
est variable, qu'on appelle des macrostructures. La nature de ces macrostructures requiert la pro-

position d'une solution qui opére sur des supports spatiaux assez larges.

Afin de mieux visualiser cette notion de macrostructure, un exemple motivant est présenté
dans la Figure 3.1. 1l est clair que ['utilisation d'un support spatial large est plus intéressante que
celle d'un support tres local. Ceci permet de garder I'essentiel de I'information structurale a ex-

traire pour caractériser les différentes structures d’écorce.

Selon cette perspective, on cherche a simuler et modéliser une description botanique pour
arriver a une caractérisation efficace et discriminante des macrostructures des différents types
d’écorce, en vue de la similarité inter-especes, et des différents probléemes d’imagerie. Nous pro-
posons une approche spécifique qui adapte une méthode structurale pour la représentation de
texture afin d’aboutir a une caractérisation fiable et efficace de la macrostructure de I’écorce. Tou-
tefois, I'efficacité de I'approche proposée repose sur certaines propriétés d’invariance aux condi-

tions d’imagerie.

Le modéle est concu a I'aide d’outils mathématiques qui permettent une représentation com-
pacte des macrostructures de 1’écorce, mais suffisamment porteuse d’information structurale ro-

buste et discriminante pour une application dans des conditions naturelles réelles.

Dans la suite de ce chapitre, on expose de facon générique la définition théorique de notre
approche qui consiste essentiellement en ['extraction, la représentation, et ['encodage de I'infor-

mation de texture pour représenter le motif caractéristique de la macrostructure.

FIGURE 3.1 — Exemple de représentation d'une structure de texture d’écorce. Un large support spatial per-
met de représenter I'information de la macrostructure, tandis qu'un support tres local ne le permet pas.
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3.1 Modele de description structurale

L'approche proposée pour la description structurale de la texture d’écorce est inspirée des mo-
tifs binaires LBP. En effet, de facon analogue au descripteur LBP qui encode les micro-motifs a
partir de régions locales, on cherche a introduire un descripteur qui encode les macro-motifs a
partir de grandes régions, i.e., des macrostructures. Spécifiquement, cette description passe par

les étapes suivantes :

1. Lextraction de la macrostructure : on procede par une représentation multi-échelles selon
une nouvelle conception de I'espace d’échelle afin de représenter 'information d’'intensité

répartie dans le support qui englobe la macrostructure.

2. La représentation de la macrostructure : a cette étape, 'information de texture contenue
dans la macrostructure est représentée par des attributs intrinseques afin de dériver une

représentation réduite ayant certaines propriétés d’invariance.

3. Encodage de la macrostructure : les variations d’'information d’'intensité dans la macrostruc-
ture sont encodées selon un schéma binaire pour produire un code macro-motif caractéris-

tique de la macrostructure.

4. Le descripteur de texture d’écorce : a cette étape, on géneére le descripteur de 'image a par-
tir de la distribution des codes macro-motifs. Ce descripteur peut étre calculé a différents

niveaux de représentation, i.e, globale, par région, ou bien locale.

De facon plus formelle, la description de la texture d’écorce est modélisée par le concept de
composition d’applications. Une application permet de réaliser une opération de projection de
I'information d'un espace de dimension élevée D vers un espace de taille réduite |E| avec |E| infé-
rieure ou égale a |D|, permettant ainsi de générer une nouvelle représentation compacte avec des
propriétés intrinséques importantes.

Soit 'image en entrée Z, un pixel donné x, de I'image Z est représenté par un code macro-
motif avec £ niveaux d’échelle selon un processus de calcul basé sur la composition de trois ap-
plications, comme suit :

CoRo&:7—7
Xe— CoRoE(xe)
CoRo&(x:) =C(R(E(x))

CoRo&(x,) =macro—motif

(3.1)

N

ol
» & estl’application qui permet 'extraction de la macrostructure autour de x..

» R est'application qui permet la représentation de I'information contenue dans la macro-

structure.

» C estl'application qui permet 'encodage de I'information représentée dans la macrostruc-

ture.

Il est a noter que cette modélisation, par le principe de combinaison d’applications, généralise
la représentation des microstructures par les micro-motifs LBP a partir d'une image monochrome

avec un seul niveau d’échelle £ = 1. En effet, on variant les espaces de départ et arrivée de chacune
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de ces applications on retrouve le cas spécifique du LBP avec un voisinage local X; g d’'un rayon

R =1 et N = 8 points voisins comme suit :

CoRoE:Z—1[0,28-1]
Xe—CoRo&(xc)
CoRo&(x;) =C(R(E(x))
CoRo&(x;) =C(R(X18)
CoRo&(xc) =C{xu})

8
COROg(xc) = (xn_xc)zn_l

n=1

(3.2)

CoRo&(x;) =micro—motif

ou 'application £ permet d’extraire le voisinage A g. Ce voisinage est représenté par les va-
leurs d’intensité en niveaux de gris des x, via I'application R. Finalement, I'application C encode
I'information dans ce voisinage par un gradient directionnel qui reflete la relation entre les voisins
Xxp, et le pixel central x, par un code micro— motif. La représentation résultante a une propriété

d’invariance aux changements monotoniques du niveau de gris OJALA et collab. [2002].

3.2 Extraction de la macrostructure

La premiere étape pour la description de la texture d’écorce est I’extraction de la macrostruc-
ture autour d'un pixel donné x, dans I'image Z. L'idée ici est de définir une conception de I'espace
d’échelle pour extraire un ensemble de résolutions spatiales, i.e., les niveaux d’échelle de la ma-
crostructure. Ainsi, une macrostructure est un ensemble de £ niveaux d’échelle {Xy, n,}|i € [1, L]
(c.f. Figure 3.2).

L'application £ est réécrite comme suit :

£:7—R-F
xe— E(x¢) (3.3)
Exe) ={Ar, N} li€ll, L]

oir: Ay, N, estle €€ niveau d’échelle caractérisé par un vecteur d’intensité de N; points voi-
sins,i.e., N;=[x,]", |ne[1,N;]situéaune distance R; du pixel central x,.

Par conséquent, une macrostructure est caractérisée par :
» Une distribution des rayons R;.

» Une distribution des points voisins N;.

3.2.1 Distribution des niveaux d’échelle

Le parametre £ régularise la taille de la macrostructure en terme de nombre d’échelles. Plus
la valeur de L est grande, plus la macrostructure s’étale sur un support spatial plus large, ce qui

permet de garder une information distante de la texture.
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FIGURE 3.2 — Combinaison d’applications pour 'extraction d’'une macrostructure de £ niveaux.

Selon l'illustration présentée dans la Figure 3.1, la macrostructure de I'écorce est définie a des
niveaux d’échelle relativement élevés, et peut étre modélisée par une combinaison de £ niveaux
concentriques autour de x..

La nouvelle conception de I’espace d’échelle repose sur la définition d'une distance radiale, en
pixels, entre les niveaux d’échelle. Cette distribution est en partie inspirée par la représentation
de I'espace d’échelle des variantes LBP multi-échelles :OjALA et collab. [2002] propose une distri-
bution linéaire dense limitée a seulement trois niveaux d’échelle. Ce modeéle a été appliqué dans
diverses variantes LBP multi-échelles L1U et collab. [2017]. La distribution proposée dans ce travail
est différente de I'existant. En effet, on cherche a étendre le support spatial de la macrostructure
afin d’introduire d’avantage de détails de texture a partir des pixels distants.

Soit une macrostructure de taille £, on exprime la distribution de ces niveaux d’échelle comme

suit :

Ri=Ri_1+1; Ri=1, iel[1,Ll. (3.4)

Ceciimplique que la distance entre une paire de niveaux d’échelle adjacents (Xr,,, N;,,» ¥r;,N;)
est toujours égale a une valeur de déplacement radial t.

Le parametre 1 régularise la densité de la résolution spatiale. En effet, une faible valeur de
T correspond a une distribution fine (fine) avec des niveaux d’échelle consécutifs assez proches,
donnant une forte densité de la résolution spatiale. Cela permet d’encoder les détails de I'infor-
mation de la texture. En revanche, une valeur élevée de t correspond a une faible densité de la
résolution spatiale, donc une représentation grossiere (coarse) de I'espace d’échelle. Ici, les ni-
veaux d’échelle consécutifs sont assez distants les uns des autres, et cela permet d’encoder une

information de texture répartie sur un large support spatial (c.f Figure 3.3).

3.2.2 Distribution des points voisins

En plus de son emplacement dans I'espace d’échelle, chaque niveau d’échelle Xy, N, porte
une information sur le nombre de points voisins N; et leur distribution, ainsi que leurs valeurs
d’intensité afin de déterminer la quantité d’intensité a utiliser pour caractériser la macrostructure.
Les points voisins N; constituent le voisinage multi-échelles réparti autour du pixel central x.

C’est a partir des valeurs d’intensité de ces points voisins qu’on arrive a tirer une représentation
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FIGURE 3.4 — Distribution des points voisins.

de la macrostructure.

La distribution des N; points voisins est régularisée par un parametre 6 qui exprime la distance

j€me niveau d’échelle, tel que 0 =271/N;. Plus

circonférentielle entre deux points successifs dans le i
précisément, en fonction du nombre de points voisins N;, on peut modéliser une représentation
du voisinage allant de creuse a dense (sparce to dense). En effet, une faible valeur de points voisins
N; correspond a une grande valeur de déplacement circonférentiel 0, et reflete une représentation
creuse de I'information autour du pixel central x, (c.f Figure 3.4a). Par contre, un nombre élevé de
voisins N; corresponds a une faible valeur de 0 et produit une représentation dense de I'informa-

tion autour du point central x, (c.f Figure 3.4b).

De fagon générale, la densité du voisinage est exprimée en fonction de I’angle 0 qui représente
aussi une information directionnelle relative a la structure de la texture, comme le montre la Fi-
gure 3.4. Le cas spécifique du voisinage LBP a huit points voisins présente une distribution selon

les quatre directions principales, a savoir 8 = 27/8 : {0°,45°,90°,135°} OJALA et collab. [2002].

Concernant les valeurs d’intensité des points voisins N; au i®™Me niveau d’échelle, on retrouve
que lors de I'acquisition, 'image brute de I'écorce est représentée dans I'espace de couleurs pri-
maires RGB. Cependant, I'espace RGB a la particularité d’étre sensible aux changements de lumi-
nance. Par conséquent, et afin de réduire cette sensibilité, il convient de produire une nouvelle
représentation des valeurs d’intensité. Ce nouvel espace peut étre le niveau de gris ou bien un
plan d’'un espace de couleur donné ou I'information de luminance est séparée de l'information
de chrominance, comme par exemple le plan Teinte (Hue H) de I'espace HSV, le plan Luminance
(Luma Y) de I'espace YCbCr, ou bien encore le plan L de ’espace L+ a* b. Ainsi, selon I'’espace
d’intensité choisi, une nouvelle valeur d’intensité est calculée pour les points voisins N; ainsi que

le pixel central x..
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FIGURE 3.5 — Exemple de différentes macrostructures avec £ = 3 niveaux. (a) Distribution dense pour les
niveaux d’échelle et des points voisins. (b) Distribution dense pour les niveaux d’échelle et creuse pour des
points voisins. (c) Distribution grossiere pour les niveaux d’échelle et dense des points voisins. (d) Distribu-
tion grossiére pour les niveaux d’échelle et creuse des points voisins.

Au final, en fonction du nombre d’échelles et leur distribution, et du nombre de points voisins
et leur distribution, différents schémas de I'espace d’échelle peuvent étre générés. La Figure 3.5
montre quelques représentations d'une macrostructure de £ = 3 niveaux avec une représentation
dense pour les niveaux d’échelle et des points voisins (c.f Figure 3.5a), une représentation dense au
niveau spatial, mais creuse pour les points voisins (c.f Figure 3.5b), une représentation grossiere
au niveau spatial mais dense au niveau voisinage (c.f Figure 3.5c), et enfin, une représentation

grossiére au niveau spatial et creuse au niveau voisinage (c.f Figure 3.5d).

3.3 Représentation de la macrostructure

Suite a l'extraction de la macrostructure, un voisinage multi-échelles est défini autour d'un
pixel donné x, dans 'image Z, et englobe une information structurale de la texture. Cependant,

encoder directement cette information n’est pas avantageux en raison de ce qui suit :

» Le nombre important de points voisins a des niveaux d’échelle élevés ralentit le traitement.
En effet, une représentation efficace de la macrostructure requiert un nombre important de
points voisins. Ce nombre s’accroit en fonction de la taille de 'espace d’échelle. Une repré-

sentation réduite de ce voisinage s’avere nécessaire.

» Plus le voisinage est grand, plus 'effet de repliements (aliasing) est récurrent, i.e., les va-
leurs d’intensité des points voisins distants sont souvent bruitées MAENPAA et PIETIKAINEN
[2003]. Par conséquent, de nombreuses variantes appliquent un mécanisme de tolérance

au bruit via le calcul de patch (i.e., une région centrée autour de chacun des points voisins
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FIGURE 3.6 — Représentation des niveaux d’échelle de la macrostructure.

distants qui sert de support a un filtre passe-bas pour I’estimation de la valeur d’intensité),
comme le patch moyen LI1AO et collab. [2007]; WANG et collab. [2013]; WOLF et collab. [2008],
le patch Gaussien MAENPAA et PIETIKAINEN [2003]; SULC et MATAS [2013], ou le patch mé-
dian L1U et collab. [2016b]. Cependant, malgré I'efficacité de cette approche, elle reste gour-
mande en calcul, surtout lors de la convolution avec des filtres de tailles différentes d'un
niveau de résolution a un autre. De ce fait, on cherche a réduire 1'effet de bruit au niveau
de la macrostructure sans passer par I'application locale des filtres passe-bas pour pondérer

les valeurs d’intensité des points voisins distants.

» Encoder directement les valeurs d’intensité des points voisins de la macrostructure peut étre
insuffisant dans le cas d’'une variation de luminance, de rotation, ou d’échelle. Une informa-
tion supplémentaire doit étre ajoutée afin d’assurer une certaine invariance a ces problemes
photométriques. Cependant, il sera plus intéressant de pouvoir extraire ses propriétés di-
rectement a partir des valeurs d’intensité des points voisins, i.e., des propriétés intrinseques

adaptatives a chaque macrostructure.

Lidée sous-jacente a notre approche est de générer une représentation réduite et homogene
des niveaux de I'espace d’échelle pouvant représenter des caractéristiques intrinseques de 'infor-
mation d’intensité dans ce voisinage. Différentes représentations peuvent étre extraites via 'ap-
plication R qui projette chaque niveau de I'espace d’échelle individuellement dans un nouvel es-

pace, et retourne une représentation réduite. L'application R est donnée par la formule suivante :

R RN - gM
AR, N, — R(AR; N,)
R(Xg,N,) =Si

(3.5)

ol S; est la i¢™me représentation du niveau d’échelle Ay, n, dans une macrostructure centrée
autour de x,.

Plus explicitement, pour chaque niveau Xy, N;, on projette le vecteur d’intensité [x,] de di-
mension N; dans un espace de dimension M|M < N; pour obtenir un nouveau vecteur représen-
tatifS;, telque : S; = [s,,]T |me[1,M]; iel[l,L].

Suite a I'application de I'opération de projection dans ’espace de représentation via I’applica-

tion R pour chacun des £ niveaux d’échelle de la macrostructure, on obtient une représentation
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réduite et uniforme pour tous les niveaux d’échelle (c.f Figure 3.6).

Une autre facon de procéder consiste a projeter 'ensemble des niveaux de la macrostructure
(c’est a dire, considérer tous les vecteurs N; a la fois et non pas individuellement), donnés par un
vecteur de dimension N; x £, dans un nouvel espace, et générer un seul vecteur représentatif S de
dimension P. Toutefois, malgré que cette démarche produit une représentation remarquablement
compacte de I'information contenue dans la macrostructure, elle ne préserve pas I'information
spatiale propre a chaque niveau de 'espace d’échelle. En effet, a chaque niveau de la macrostruc-
ture, une relation de voisinage existe entre les points voisins de ce niveau relatif a la résolution de la
structure de texture, or suivant cette facon de faire, I'information par résolution spatiale sera per-
due. A cet effet, 'approche de représentation introduite dans cette partie est considérée comme

préservatrice de I'information du voisinage par résolution spatiale.

3.4 Encodage de la macrostructure

A ce stade, pour une image Z, autour d’'un pixel donné x. on a pu extraire une macrostructure
(ou bien un voisinage multi-échelles de £ niveaux), et compacter I'intensité a chaque niveau de
I’échelle via une projection dans un espace de taille réduite. Ainsi la macrostructure est représen-
tée par L vecteurs S;.

Lobjectif de notre approche pour la description de la texture d’écorce est de produire un seul
code macro-motif pour la macrostructure. Retenir la représentation {S;}, |i € [1, £] comme code
macro-motif n’est pas une solution optimale. En effet, cela est proportionnel au nombre de ma-
crostructures extraites de 'image Z. Dans le cas ou1 une macrostructure de taille £ est extraite pour
chaque pixel dans I'image, le descripteur final de 'image sera d'une dimension considérable, i.e.,
Dim=Sx LxHxW (ot H et W sont la hauteur et la largeur de I'image 7).

De ce fait, une étape d’encodage est nécessaire pour compacter d’avantage I'information dans
la macrostructure. Pratiquement, a cette étape, on cherche a encoder la relation entre les niveaux
d’échelle de 1a macrostructure représentés par les vecteurs S;. Ceci revient a encoder les variations
de I'information structurale pour produire un code caractéristique de la macrostructure.

Le schéma classique d’'un encodage multi-échelles, MResLBP OjALA et collab. [2002], caracté-
rise la relation entre chaque niveau de la résolution et le pixel central x. par un code LBP. Cepen-

dant, ce schéma a les inconvénients suivants :

» Linformation inter-échelles (ou bien la relation entre les niveaux d’échelle) dans la macro-
structure est completement négligée, du fait que chaque niveau d’échelle est encodé indé-
pendamment des autres niveaux dans 'espace d’échelle. Ceci conduit a une perte impor-

tante de 'information structurale.

» Le descripteur final de la texture est une combinaison de plusieurs descripteurs LBP par ré-
solution, que ce soit par une concaténation ou par une représentation conjointe ne produit
pas un code unique pour représenter la macrostructure. Par conséquent, la dimension finale

du descripteur de 'image de texture est relativement élevée.

D’autres variantes LBP ont introduit des solutions afin de remédier aux limites de ce schéma

en encodant une information inter-échelles LiU et collab. [2012a]; QI et collab. [2013, 2014]. Ce-
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FIGURE 3.7 — Combinaison d’applications pour I'encodage de la macrostructure et construction des
macro—motifs.

pendant, cela reste insuffisant, car pour ces variantes, le code qui représente la macrostructure
reste une combinaison de codes calculés par niveau d’échelle.

Différemment de ces approches, notre schéma d’encodage vise a produire un seul code macro-
motif pour représenter la macrostructure, tout en exploitant les variations d’information entre les
niveaux d’échelle.

Dans le contexte de la modélisation par combinaison d’application, on formalise la relation
entre le niveau d’échelle de la macrostructure par 'application C (c.f Figure 3.7). Cette derniere
est définie comme suit :

C:RX = [0,25 - 1]
{Si}—CUSH (3.6)
C({Sih) = macro—motif, l|i€[l,L]

D’un point de vu traitement de texture, 'encodage d’une variation d’'information permet de
représenter des structures avec un changement d’intensité notable comme les coins, les contours,
etc. Ceci revient a effectuer un calcul de gradient, ou bien une différence signée qui exprime le
degré de variation de I'information. Cette différence est composée de magnitude et de signe. Ce-
pendant, le signe de la différence a été utilisé dans de nombreuses variantes LBP pour caractériser
la variation de I'information OJALA et collab. [2002]; TAN et TRIGGS [2010]. Bien que la magnitude a
permis d’ajouter une information complémentaire et d’améliorer la performance de certains des-
cripteurs comme dans GUO et collab. [2010a]; L1U et collab. [2016b, 2014]; ZHAO et collab. [2012b],

son utilisation dépend du domaine d’application et des bases d'images utilisées LiU et collab.
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[2016a]. De ce fait, on caractérise la variation de I'information tirée par le calcul de gradient en
utilisant seulement le signe de la différence.

Le calcul du gradient consiste a encoder la relation entre les niveaux d’échelle de la macro-
structure, représentés par les vecteurs S; via le calcul d’'une différence entre chacun de ces vec-
teurs et un prototype adaptatif p au lieu du pixel central x. (comme le cas de '’encodage LBP).
En effet, I'utilisation du pixel central comme seuil de binarisation produit un code sensible aux
moindres fluctuations dans la valeur de x. ce qui peut générer des représentations différentes
du macro— motif. Par conséquent, un seuil adaptatif calculé a partir des représentations des
niveaux de la macrostructure est plus stable contre les éventuels changements des valeurs d’in-
tensité.

Le calcul du gradient A; est donné par la formule suivante :

Ai=Si—p, iell,L] 3.7)

Ainsi, on génere A; différences signées relatives a chaque niveau de I'espace d’échelle, et dont
le signe caractérise les variations de 'intensité dans la macrostructure d'un niveau d’échelle a un
autre.

Pour le calcul du code macro— motif, les valeurs signées du gradient A; sont quantifiées
via une fonction f. Les niveaux de quantification ainsi que les seuils restent des parametres a
déterminer. Cependant, d'un coté, des niveaux de quantification élevés caractérisent différents
aspects de la variation de I'information et réduisent la sensibilité au bruit NANNT et collab. [2010];
TAN et TRIGGS [2010]. De I'autre coté, le choix et le calcul des seuils de quantification sont relatifs
au domaine d’application ainsi qu'aux caractéristiques des bases d’'images testées. De ce fait, on
procéde par une quantification binaire, i.e, une binarisation des valeurs de gradient par rapport a
un seul seuil p dont la valeur est déterminée de maniere adaptative.

Le calcul final pour générer le code macro— moti f est réalisé par la formule suivante :

£ )
macro—motif =Y f(A)2"™
i=1
(3.8)
i Si>
fan=FSi-w; fSi-w={ . 7H

0 sinon.

Ainsi, via ce processus, un pixel donné x, dans 'image Z est représenté par un code macro—
motif calculé a partir d'un voisinage multi-échelles centré autour de lui. En plus des propriétés
d’invariance tirées des représentations S;, le code macro-motif présente une stabilité face aux
valeurs bruitées, et une invariance aux changements monotoniques du niveau de gris, car basé

essentiellement sur un encodage LBP.

3.5 Descripteur de la texture d’écorce

La construction du descripteur final d'une image de texture d’écorce est essentiellement basée
sur I'encodage d’attributs informatifs et pertinents. En plus de la capacité de modéliser la diver-
sité d’apparence des espéces végétales, I'efficacité du descripteur de la texture d’écorce est aussi

mesurée par son pouvoir discriminant en vue d'une éventuelle similarité inter-espéces.
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local par des points d’'intérét.

A ce niveau, les pixels de I'image 7 sont caractérisés par des codes macro-motifs. La distribu-
tion de ces macro-motifs est représenté par un histogramme de 2% bins, ot chaque macro-motif
vote dans le bin correspondant a sa valeur décimale. Ainsi, le descripteur final de 'image est une
représentation de la distribution des codes macro-motifs. Ceci résume d’autant plus I'information
tout en produisant une caractérisation compacte, a la fois structurale (les codes macro-motifs), et
statistique (la distribution de ces codes).

Toutefois, la construction du descripteur de I'image 7 peut se faire a différents niveaux de re-
présentation, a savoir, globale, par région, ou bien locale (c.f Figure 3.8). On désigne par le niveau
de représentation, I'approche empruntée pour le calcul des codes macro-motifs dans le sens ou
le processus est appliqué sur tout I'ensemble des pixels de I'image Z ou bien sur certaines ré-
gions ayant des propriétés spatiales (I'emplacement spatial de régions plus importantes selon le
contenu de 'image), ou des propriétés structurales définies par des changements d’intensité (des

bords, des coins, etc).

3.5.1 Représentation globale

Une description de I'image est dite globale, Dg, si le méme principe d’encodage est appliqué
pour tous les pixels de 'image sans tenir compte de certaines caractéristiques de leurs emplace-
ments spatiaux ou leur valeur d’intensité.

Pour une image Z de taille H x W, en appliquant un encodage donné, chaque pixel de cette
image est représenté par un code. Ceci est équivalant a la génération d'une image de codes Z,, 4.
a partir de I'image Z ayant la méme taille H x W. Le descripteur final est un histogramme qui

représente la distribution de ces codes. Le calcul de cet histogramme est donné par :

H W
=Y > ZTeogeth,w)=c | ¢=0,1,2,..,C-1 3.9)
h=1w=1
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ol C est le nombre total des codes binaires possibles.

Suivant notre encodage, Z.,4. est 'image des macro-motifs et les valeurs possibles de macro-
motifs sont au nombre de C = 2%,

Cette description, dite dense, a I’avantage d’encoder toute 'information de texture de I'image

de I'entrée et produire une représentation fiable de toutes les structures de la texture.

3.5.2 Représentation par région

A cette échelle de représentation, I'image en entrée est divisée en K régions selon une grille su-
perposée sur la surface de 'image. Ensuite, le méme principe d’encodage est appliqué sur toutes
les régions de 'image produisant un descripteur par région. La représentation finale de 'image
est ainsi la combinaison () de tous ces descripteurs régionaux. Formellement, le calcul du des-

cripteur par région D, est donné par :
K
Dr=of_ (wiDy); Y wi=1 (3.10)
k=1

ou wy est le poids de la région k, et D, est le descripteur de la région k. Il est calculé par la
formule 3.9. Dans ce cas, une description par région génére un descripteur de dimension : K x 2L,

Une description par région a la propriété d’étre robuste a la translation. Cependant, cette des-
cription nécessite une connaissance a priori du partage des régions sur la grille. On retrouve cette
description le plus souvent dans des applications de reconnaissance faciale : 'image de visage est
d’abord alignée puis divisée en régions (yeux, nez, bouche, front, etc) bien déterminées et qu’'on
retrouve dans toutes les images faciales. Cependant, dans le contexte des images d’écorce, I'in-
formation de la structure de la surface n’est pas répertoriée selon des régions bien délimitées. De
plus, il n'y pas besoin d'une invariance a la translation dans une application d’identification des

especes végétales.

3.5.3 Représentation locale

AT’encontre de la description globale, une description locale D; est réalisée par I'application
du méme principe d’encodage sur certains pixels de I'image. Ces pixels ont une propriété structu-
rale. Ceci se caractérise généralement par un changement d’intensité désignant la présence d'une
structure locale comme les coins, bords, etc.

Une description locale est le plus souvent réalisée dans des applications sur des images ou
scenes naturelles qui contiennent plusieurs objets en plus de 'objet d'intérét. Procéder ainsi per-
met la construction d'un descripteur de I'image sans passer par une étape de segmentation, pour
isoler I'objet d’intérét de son fond. Ainsi dit, il est nécessaire de déterminer I'ensemble des pixels
qui seront encodés. Ces pixels sont communément appelés des points d’intérét (keypoints), et
sont détectés par des détecteurs de points d’intérét comme Harris HARRIS et STEPHENS [1988],
SIFT LOwE [2004], SURF BAY et collab. [2006], etc.

Selon cette représentation, la description finale de 'image Z est ’ensemble de tous les des-

cripteurs des régions autour des P points d’intérét détectés dans I'image 7 :

D;={D}; (3.11)
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ol Dy, estle descripteur du p®™ point d’intérét. Dans le cas de notre approche, une descrip-
tion locale avec par exemple des points d’intérét SIFT, est de dimension : P x 2L,

Lors de I'étape de classification, on peut procéder soit a une mise en correspondance (mat-
ching) des points d’intérét d'une paire d’images, soit a générer une description globale par le mo-
dele (Bag of Words(BoW)) CSURKA et collab. [2004] afin de simplifier la représentation du descrip-

teur final.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la modélisation de 'approche proposée pour la repré-
sentation de la texture d’écorce. Cette approche est formalisée a I’aide de la composition d’appli-
cations qui permettent de réaliser une opération de projection dans un nouvel espace de taille
réduite et finie, pouvant apporter des propriétés d’invariance. Lintérét de notre approche est de
construire un code macro-motif pour la description d'un voisinage multi-échelles autour d'un
pixel donné dans I'image d’écorce.

Cette formalisation générique de I'approche proposée permet de dériver une famille de des-
cripteurs macro-motifs. Ceci est réalisable via la variation des espaces de projection a chaque
étape du traitement, ce qui permet de représenter différents aspects de la structure d’écorce, et
contribuer a une caractérisation efficace de la macrostructure spécifique des différentes especes

d’écorce. Les variantes proposées seront exposées avec plus de détails dans le chapitre suivant.
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4.1. Conception de la macrostructure 4. Descripteurs des macro-motifs binaires statistiques

NE fois la modélisation de notre approche pour la description de la texture d’écorce
établie, on est en mesure d’introduire des spécificités sur chacune des étapes du
calcul pour obtenir une famille de descripteurs de la texture d’écorce, qui, com-

munément décrivent le motif caractéristique des différentes structures d’écorce mais encodent
différents aspects de cette structure.

La description du contenu visuel des surfaces d’écorce doit permettre une représentation fiable
des éléments caractéristiques et discriminants pouvant ainsi faciliter leur différentiation. Le pro-
cessus décrit ici est essentiellement basé sur I'encodage d’éléments intrinseques simples, porteurs
d’information structurale, compacte, et moins sensibles aux variations photométriques les plus
souvent rencontrées dans des applications sur des objets naturels.

Le calcul des descripteurs de texture décrit dans cette partie est basé sur les applications pré-
sentées en Chapitre 3. Il s’agit de varier les espaces de projection des applications utilisées a
chaque stade du calcul du code macro-motif, a savoir, a I’extraction, la représentation, et I'en-
codage de la macrostructure. Plus spécifiquement, on introduit différentes conceptions de I'es-
pace d’échelle et du voisinage multi-échelles, différentes représentations de I'information dans la
macrostructure, et deux différents encodages de gradients qui captent chacun une information
propre a la distribution de I'information d’intensité dans la macrostructure, et qui contribuent a
la description des divers types de structures d’écorce. Par la suite un mécanisme de combinaison
de descripteurs est proposé afin d’apporter une complémentarité de I'information et enrichir la

description de la texture d’écorce.

4.1 Conception de la macrostructure

Lextraction de la macrostructure autour d’'un pixel donné x, dans une image d’écorce Z est

réalisée par I'application £. Rappelons que la formule générique de £ est donnée par :

£:7 —RE
xe— E(x,) (4.1)
Exe) ={Ar, N} li€ll, L]

tel que I'ensemble {XR, n,} constitue la macrostructure autour d'un pixel x..
Différents choix des distributions des niveaux d’échelle et du voisinage multi-échelles peuvent

ainsi étre représentés par cette formule selon le besoin de I'étude.

4.1.1 Espace d’échelle

A la conception de 'espace d’échelle, la répartition des niveaux d’échelle est exprimée selon
une distance t. Cette distance est mesurée en pixels et elle exprime le pas de déplacement radial
T entre deux niveaux d’échelle consécutifs.

Les représentations de 1'espace d’échelle présentées dans ce travail sont en majeur partie ins-
pirées de la configuration isotrope de LBP OJALA et collab. [2002]. Nous proposons d’étudier dans
ce cadre deux représentations : (i) un espace d’échelle circulaire (circ), et (ii) et un espace d’échelle

en anneaux (ring).
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FIGURE 4.1 — Une macrostructure circulaire de trois niveaux.
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FIGURE 4.3 — Localité du voisinage avec différentes valeurs de R;|R; € [1,6], et T = 1.

Le choix d’'une représentation basée sur des niveaux d’échelle circulaires, a 'encontre des ni-
veaux d’échelle carrés, est essentiellement justifié par le fait que c’est la représentation la plus
utilisée par la majeure partie des variantes LBP, notamment apres son introduction par OJALA
et collab. [2002] pour des représentations aussi bien locales que multi-échelles, a 'encontre de la

version basique avec un voisinage carré.

4.1.1.1 Espace d’échelle circulaire

Ftant donné une macrostructure {AR, N,} de £ niveaux. La distribution des rayons R; des ni-

veaux d’échelle est donnée par la formule suivante :

Ri=R;_1+71; i€ [[Z,Eﬂ 4.2)

Ainsi, la distance entre une paire de niveaux d’échelle (X3, , N, ,, AR, N,) est égale a une valeur
constante T.

La Figure 4.1 montre un exemple d’espace d’échelle circulaire multi-échelles de £ = 3 niveaux.
Selon la valeur de T, on peut obtenir différentes représentations de 'espace d’échelle comme
l'illustre la Figure 4.2.

Une autre fagon de représenter des macrostructures encore plus larges est d’exploiter la no-
tion de localité du voisinage. En effet, pour une macrostructure d’'une certaine taille £, on peut

représenter une information distante en déplacant le voisinage multi-échelles par rapport a son
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FIGURE 4.5 - Largeur d’anneau.

centre. Pratiquement, on exprime cette localité par la distance entre le premier niveau d’échelle et
le pixel central x., qui sera simplement le premier rayon R;

Plus les valeurs de R; sont grandes, plus la macrostructure est loin du pixel central x. et donc
s’étale sur un support spatial plus large. Toutefois, la taille de la macrostructure ainsi que la dis-
tribution des niveaux d’échelle reste inchangées, c’est le support spatial qui s’élargit, comme le

montre la Figure 4.3.

4.1.1.2 Espace d’échelle en anneaux

Cette représentation de 'espace d’échelle est essentiellement basée sur la configuration en
cercle ol on consideére un certain nombre de cercles consécutifs comme étant un seul niveau
d’échelle (c.f. Figure 4.4). Le nombre de cercles qu'on fusionne pour définir un anneau a un ni-
veau d’échelle de la macrostructure indique la largeur de 'anneau. Plus 'anneau est large, plus
il contient des cercles, comme le montre la Figure 4.5 pour un niveau d’échelle avec différentes
largeurs.

Formellement, une macrostructure ring {Xy, n,} de £ niveaux avec Ay, n, le i"¢

anneau avec
un rayon interne R;. Le nombre de cercles consécutifs qui forment la largeur de 'anneau est ex-
primé par étendu([R;,R;+1[) tel que R; =R;_; + T, Ry =1, et T est la distance radiale en pixel entre
les rayons internes des anneaux de I'espace d’échelle.

La représentation de I'espace d’échelle en anneaux est essentiellement proposée comme so-
lution a deux limites propres a la précédente représentation en circ. En effet, avec une représen-
tation circ on peut voir que pour encoder une large macrostructure, on aura besoin d'un grand

nombre d’échelles. Ceci a un impact direct sur la dimension de notre descripteurs qui encode es-
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FIGURE 4.6 — Macrostructure circulaire et macrostructure en anneaux avec différentes largeurs. Exemple
de comparaison en terme de taille d’espace d’échelle et support spatial pour les deux représentations de
I'espace d’échelle.

sentiellement la relation inter-échelles, comme sera détaillé dans la suite de ce chapitre. De plus,
une macrostructure en circ avec une large distance radiale (1 > 1) entre les niveaux d’échelle peut
générer une perte de I'information de texture. De ce fait, et afin de remédier a ces limites, on pro-
pose la représentation ring. Cette représentation s’étale sur un large support spatial, et ainsi on
peut encoder de larges macrostructures avec un faible nombre d’échelles, et aussi préserver I'in-
formation de texture.

La Figure 4.6 illustre la correspondance entre une macrostructure circ et ring pour le méme
support spatial et les niveaux d’échelle £ correspondants. Par exemple pour un support de 19 x 19
une macrostructure circ requiert £ = 12 échelles alors qu'une macrostructure ring d’'une largeur

T =3 représente ce support avec L = 3 échelles seulement (c.f Figure 4.6b).

4.1.2 Voisinage multi-échelles

Un voisinage multi-échelles circulaire est donné par I'ensemble {Xg, n,},i € [1, L]. Soit x. le

pixel central situé a l'origine (0,0), les coordonnées spatiales des N; voisins répartis sur un cercle
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FIGURE 4.7 - Distribution dense des points voisins A/IN.

de rayon R;, sont données par (—Rsin(2nn/N),Rcos2nn/N))|n € [1,N;].

Au niveau de la distribution spatiale de I'’espace d’échelle, on a exprimé la localité de la macro-
structure ainsi que la distribution de ses niveaux d’échelle par un déplacement radial 1. De fagon
similaire, on définit la distribution des points voisins suivant un pas de déplacement circonféren-
reme

tiel 0. La distance entre les points voisins N; au i
0 =2n/N; OJALA et collab. [2002].

niveau d’échelle est exprimé par la relation

On définit deux distributions différentes des points voisins, qui expriment chacune une infor-
mation sur la densité de I'information d’intensité dans le voisinage multi-échelles : une distribu-

tion dense (AlIN) et une distribution creuse (OneN).

4.1.2.1 Voisinage dense : AIIN

Selon une relation définie par OJALA et collab. [2002], le nombre de voisins N; a un niveau
d’échelle est défini en fonction du rayon R; tel que N; = 8 x R;. La valeur de I'angle 0 entre les
points voisins N; devient de plus en plus petite pour des niveaux d’échelle élevés avec des cercles
de rayon grand, ce qui reflete une distribution dense du voisinage.

Pour une macrostructure ring le nombre total des points voisins N; est la somme de tous
les points voisins des cercles qui constituent les anneaux de I'espace d’échelle. Ainsi on note
par N; j, j € [R;-1,R;[ le nombre de points voisins dans le i*”*® niveau d’échelle. Différemment
d’'une macrostructure circ, on présente une distribution AIIN comme suit : N; j = 8 x R; ; tel que
R;j<3,etN;;=24siR;; >3;i€[l, L]; j € [R;, Ri+11[. Cette représentation est basée sur le schéma
multi-échelles de LiU et collab. [2014] et dont 'intérét est de limiter la sur-représentation du voi-
sinage et éventuellement ’encodage d’'information potentiellement bruitée. La Figure 4.7 montre
un exemple d'un voisinage dense pour des macrostructures circ et ring avec £ = 3.

Le schéma de distribution des points voisins AIIN est largement utilisé pour une représenta-
tion multi-échelles dans différentes variantes LBP LiU et collab. [2017]. Cependant, vu sa limite
principale qui est la sensibilité au bruit pour des macrostructures de grande taille MAENPAA et
PIETIKAINEN [2003], la plupart de ces méthodes se sont limitées a trois niveaux d’échelle et/ou ont
combiné des mécanismes de tolérance au bruit L1AO et collab. [2007]; MAENPAA et PIETIKAINEN
[2003]; WANG et collab. [2013].
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FIGURE 4.8 - Distribution creuse des points voisins OneN.

4.1.2.2 Voisinage creux: OneN

Le schémas OneN refléete une faible densité des points N; dans le voisinage multi-échelles
selon une information directionnelle exprimée par la valeur de 6. Dans ce travail, on a retenu les
voisins répartis selon une valeur de déplacement angulaire 6 = /4 suivant les quatre directions
principales, a savoir, 0°,45°,90°,135° pour un total de points N; = 8 a chaque niveau d’échelle (c.f
Figure 4.8).

L
i=1

directionnelle de la macrostructure qui permet d’extraire des attributs informatifs. D’autre part,

On présume que huit points par niveau d’échelle, {N; = 8} contiennent une information
ce schéma était adopté dans plusieurs variantes multi-échelles LBP Lia0 et collab. [2007]; Liu
et collab. [2016b]; MAENPAA et PIETIKAINEN [2003]; SIXTA [2011]; SULC et MATAS [2013]; WOLF

et collab. [2008] pour les mémes finalités d’optimisation.

4.2 Distribution d’intensité

Une fois la macrostructure extraite, une seconde étape du traitement est proposée dans notre
approche, elle consiste en la représentation de I'information d’intensité contenue dans la macro-

structure. Cette représentation est réalisée par I’application 'R comme suit :

R:RY — RS
XR,‘,N,‘ — R(XRi,Ni) (43)
R(Ar,N,)=Si

Lobjectif de cette étape est de produire une représentation compacte, informative, et robuste
a partir des valeurs d’intensité des points voisins dans chacun des niveaux d’échelle de la macro-
structure. Cependant, il est nécessaire que ces représentations soient homogenes pour tous les
niveaux d’échelle afin d’exprimer une information commune dont on peut encoder les variations

dans la prochaine étape du traitement.
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4.2.1 Mesures Statistiques

On propose une représentation statistique de la macrostructure. Cette représentation est es-
sentiellement basée sur le résumé de la distribution de I'information d’intensité par des attributs
intrinseques calculés a partir des valeurs d’intensité des points voisins a chaque niveau de la ma-
crostructure.

De ce fait, I'application ‘R réalise une opération de projection de I’espace d’intensité vers I'es-
pace de distribution, ot les valeurs d’intensité seront représentées par des mesures de statistique
descriptive qui résument leur distribution.

Ce choix de représentation statistique est argumenté par les nombreux avantages offerts par

les mesures statistique quant a la représentation de I'information dans la macrostructure :

» Les outils de la statistique descriptive sont des mesures statistiques simples a calculer, sans
passer par une étape d’apprentissage pour déterminer les représentants dominants pour un

large ensemble de données.

» Les mesures statistiques permettent de représenter la distribution de I'information d’inten-
sité dans la macrostructure, et peut modéliser de facon simple et fiable les variations d’in-

tensité qui caractérisent la surface de ’écorce.

» La statistique descriptive permet de résumer et de représenter la distribution d'un grand
nombre de données par des représentants intrinseques pertinents. Dans notre cas, cela per-
met de résumer la distribution des valeurs d’intensité des points voisins dans la macrostruc-
ture par un nombre réduit de représentants statistiques. Ainsi, 'information au sein de la

macrostructure est compactée mais aussi préservée.

» Appliquer une description statistique sur un ensemble de points dans la macrostructure
assure certaines propriétés d’'invariance, notamment I'invariance aux changements locaux
de l'orientation des structures de I’écorce (dus aux conditions naturelles et environnemen-
tales). En effet, une représentation dans I’espace de distribution est indépendante de I'em-

placement spatial des points voisins et leur répartition le long de la structure du voisinage.

Nous définissons dans ce qui suit quelques mesures de la statistique descriptive. Par la suite,
nous détaillons la représentation statistique de I'information dans la macrostructure via I'applica-
tion R.

4.2.1.1 Statistique descriptive

Lobjectif de la statistique descriptive est de fournir une représentation et un résumé quantita-
tif d'un ensemble de données volumineux. Ceci et réalisable par le calcul de mesures statistiques a
partir de cet ensemble de données. Ces mesures sont des représentants intrinseques et informatifs
de la distribution des données.

Les outils les plus communément utilisés pour résumer la distribution sont répartis en trois
catégories : (1) les mesures de la tendance centrale et de la position, (2) les mesures de dispersion,
et (3) les mesures qui décrivent la forme de la distribution.

Les mesures statistiques de la tendance centrale et de la position (Central Tendency (CT)) per-

mettent de déterminer le point autour duquel les données d'un ensemble D ont tendance a se
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centrer. Ces mesures indiquent aussi la position dans l'espace de distribution. Les représentants
les plus utilisés pour la centralité sont la moyenne, la médiane, le mode, et pour la position, les
quantiles.

Les valeurs statistiques de la dispersion mesurent la variation de la distribution des données,
et indiquent a quel degré les données sont étirées ou compactées par rapport a la moyenne.

Les mesures de la dispersion et I’étendue des données (Dispersion and Range (DR)), sont des
valeurs réelles non négatives. Plus la valeur est grande, plus la dispersion et la variabilité des don-
nées est grande. Les valeurs statistiques de dispersion les plus fréquemment utilisées sont la va-
riance, I'écart type, et I'étendue.

La description de la forme de la distribution des données peut étre mesurée par les indices
d’asymétrie et 'aplatissement.

De facon générale, soit un ensemble volumineux D de N données discretes défini comme suit :

D = {x1, X2, ..., XN} (4.4)

La description de la distribution de ces données pour chacune des catégories descriptives est

présentée en détail dans ce qui suit :

La moyenne

C’est le représentant statistique le plus utilisé et le plus informatif pour décrire la centralité de

la distribution des données. Sa valeur est donnée par la formule suivante :
1 N
Meanp ==Y xp (4.5)
N n=1

La distribution est centrée autour de la moyenne si la valeur de celle si est proche des valeurs
des données x,,. Cependant, la moyenne est sensible aux valeurs aberrantes. Cela peut engendrer
une information non représentative pour cet ensemble de données. Une solution consiste a tron-
quer ou éliminer un faible pourcentage de I'’ensemble des données (un p% des valeurs extrémes)
et calculer la moyenne sur le reste. Cependant, cette solution néglige une partie de I’ensemble de
données, ce qui peut conduire a une perte d'information. De ce fait, d’autres mesures de centralité

sont utilisées, comme la médiane.

La médiane

La valeur médiane est la valeur centrale qui divise la distribution de I’ensemble de données en
deux parties ayant un nombre égal de données. Ainsi, 50% de I’ensemble des données est inférieur
ala médiane et 'autre 50% en est supérieur.

Formellement, 'ensemble D est d’abord trié dans I'ordre croissant donnant :

{x1 = min(D), x3,..., x, = max(D)}, ensuite, la valeur de la médiane est calculée comme suit :

d X(N/2) +2x(1+N/2) , Si N eSt impair
Medp = (4.6)
X((N+1)/2)> si N estpair
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La médiane est moins sensible aux valeurs extrémes. Cependant, le tri de 'ensemble de don-
nées devient cotiteux en temps de calcul et en stockage lorsque la taille des données est consé-

quente.

Le mode

Cette mesure représente la valeur la plus fréquente dans un ensemble de données. Le mode est
généralement déterminé a partir de I'histogramme des fréquences des x; valeurs de 'ensemble
D.

Les quantiles

Les quantiles sont les valeurs qui divisent 'ensemble de données en intervalles ayant la méme
taille (le méme nombre de données dans chaque intervalle). Ces valeurs renseignent sur la posi-
tion et sont calculées a partir de 'ensemble trié des données. Les divisions les plus communément

utilisées sont les quartiles, les déciles, et les centiles.

» Les quartiles : ce sont les trois valeurs qui divisent '’ensemble de données triées en quatre
intervalles, notées Q1, Q2, et Q3. Q; est le premier quartile. Il sépare les 25% des données
inférieures a sa valeur et les 75% supérieures a sa valeur. Q, sépare les 50% inférieures des
données. Autrement dit, Q, divise ’ensemble de données triées en deux, il est appelé aussi la
médiane. Enfin, Qs, le troisieme quartile dont 75% des données sont inférieures a sa valeur
et 25% en sont supérieures. Différentes méthodes de calcul des quartiles est sont revues

dans LANGFORD [2006].

» Les déciles: ce sont les neuf quantiles qui divisent 'ensemble de données en dix intervalles.
Le premier décile sépare les premiers 10% des données inférieures du reste, et la valeur du

neuvieme décile est supérieure a 90% des données et inférieure a 10%.

» Les centiles : les centiles, quant a eux, divisent I’ensemble des données triées en cent quan-
tiles. Le premier centile sépare les 1% des données inférieures a sa valeur, et le dernier cen-
tile, le 99'¢, a la valeur inférieure a 1% des données ayant de grandes valeurs dans I'en-

semble.

La variance

La variance mesure la variabilité de la distribution des données autour de la moyenne. Sa va-

leur est donnée par :

1 N
Varp = N Y (xn —Meanp)? 4.7)

n=1

ol Meanp est la moyenne de I'ensemble des données D.

Lécart type

C’est laracine au carré de la variation. L'écart type (standard deviation) est obtenu par :

72



4, Descripteurs des macro-motifs binaires statistiques 4.2. Distribution d’intensité

1 N
Stdp = N Y (xp, —Meanp)? (4.8)

n=1

Les valeurs de I'écart type ont le méme ordre de grandeur que les valeurs des données.

La valeur minimale

C’est la valeur la plus petite dans tout I'ensemble des données :

Minp = min({x,}_,) (4.9)

La valeur maximale

C’est la valeur la plus grande dans tout ’ensemble des données :

Maxp = max({xp}N_,) (4.10)

Létendue
Etant Minp, et Maxp, 'étendue est la différence entre les valeurs extrémes. Sa valeur est cal-
culée par :

Etenduep =Maxp —Minp (4.11)

Lasymétrie

Dite skeweness, 'asymétrie interpréete la répartition des données autour de la moyenne. La

valeur de I'indice d’asymétrie est calculée par la formule suivante :

& XN (xp —Meanp)?
3
Std3

YLD = (4.12)

ol Meanp estla moyenne de la distribution et Stdp est son écart-type.
Les valeurs positives de y; p indiquent que la distribution des données est décalée a gauche

de la moyenne, et inversement pour les valeurs négatives.

L’aplatissement

Aussi appelé 'acuité (kurtosis), I’aplatissement indique si la distribution des données est plus

ou moins sujette aux valeurs aberrantes. Sa valeur est donnée par :

LYN_ | (x, ~ Meanp)*
4
Std?,

Y2, D = (4.13)

ol Meanp estla moyenne de la distribution et Stdp est son écart-type.
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4.2.1.2 Moments statistiques

Par abus de langage, on retrouve d’autres appellations dans la littérature pour exprimer les me-
sures statistiques relatives a la distribution d’'information. Il s’agit des moments statistiques. Les
moments sont utilisés pour approximer la distribution des données d'un ensemble fini, et se cal-
culent par ordre de grandeurs o. Cependant, c’est le méme principe de calcul qui s’applique pour
les moments statistiques d’ordre réduit que celui pour les mesures de la statistique descriptive. En

effet, on retrouve :
— moment ordinaire d’ordre zéro étant égal a 1.
— moment ordinaire d’ordre un, i.e., la moyenne Meanp.
— moment centré d’ordre deux, i.e., la variance Varp.
— moment centré réduit d’ordre trois, i.e., I'asymétrie y; p.
— moment centré réduit d’ordre quatre, i.e., I'aplatissement y, p.

Les moments d’ordre o = 4 sont appelés les moments d’ordre trés élevé (high order moments).
IIs se caractérisent par la complexité élevée de calcul, et la sensibilité au bruit. De ce fait, et en
raison de la complexité de calcul et la faible performance, la plupart des approximations incluent

seulement les moments d’ordre zéro a quarte.

4.2.1.3 Autres mesures statistiques

En plus des outils de la statistique descriptive qui décrivent la distribution des données au
sein d'un seul ensemble, il existe des mesures qui représentent la relation de dépendance statis-
tique entre deux ensembles de données ayant la méme taille. L'une des mesures les plus utilisées
est celle du coefficient de corrélation. Il est défini entre les éléments de deux ensembles ayant le

méme nombre de données par la formule suivante :

N _ _
Z (xn Meanp)(xn MeanB) 4.14)

1
D,B)=—
PEB=5 LT 5, Stdp

p(D, B) prend des valeurs dans l'intervalle [-1,1]. La valeur 0 indique 1'absence de relation
linéaire entre les deux ensembles. Il prend les valeurs 1 ou —1 si tous les points sont alignés sur

une droite.

4.2.2 Représentation statistique

Chacune des mesures statistiques abordées représente un aspect particulier de la distribution
des données. En appliquant ces outils a notre étude, différentes représentations de la distribu-
tion d’intensité peuvent étre dérivées pour une macrostructure donnée. Cependant, la principale
motivation du choix des mesures statistiques se focalise sur I'intérét de produire une représen-
tation similaire de la texture des écorces appartenant a la méme espece végétale, et non pas une
représentation identique. Autrement dit, on souhaite extraire des attributs intrinséques pouvant
générer des descripteurs similaires pour des images d’écorce de la méme classe, sans pour autant
biaiser la description et limiter sa généralisation pour la description des especes avec une grande
variabilité d’apparence de leurs surface. En effet, procéder par une approximation fiable de la dis-

tribution d’intensité pose une contrainte d’identité sur les images d’espéce, or ceci ne peut étre

74



4, Descripteurs des macro-motifs binaires statistiques 4.2. Distribution d’intensité

applicable pour des objets naturels. D’autant plus, une caractérisation similaire modélise le cas

d’application effectuée par les botanistes pour déterminer I'espece d'un nouvel échantillon : ils

cherchent les caractéristiques visuelles les plus similaires pour identifier une espece donnée.
Dans cette perspective, on procede par une approximation de la distribution d’intensité dans

la macrostructure par des statistiques de bas ordre, car limité par les contraintes suivantes :

» Une approximation de la distribution d’intensité par '’ensemble des moments de I'ordre
0 =0 au moment d’ordre 0 — oo permet la reconstruction de I'’ensemble de données, a l'en-
contre du cadre de notre application, ou on ne cherche pas une approximation fiable de la

distribution.
» La complexité de calcul des moments d’ordre élevé est proportionnel a leur ordre.

» Les moments statistiques d’ordre élevé ont tendance a amplifier les variations, et donc a en-
coder une information instable et bruitées, ce qui les rend moins informatifs et donc moins

performants NGUYEN et collab. [2016].

Par conséquent, la description de la distribution d’intensité se restreint aux moments d’ordre
un, i.e, la moyenne (Mean), et le moment centré d’ordre deus, i.e, la variance (Var). De plus, on
procede a la représentation de 'information de distribution de ces régions par les deux valeurs
statistiques de minimum (Min) est maximum (Max) respectivement. De plus, compte tenu des
conditions d’acquisition des images d’écorce non-controlées, une autre mesure est aussi considé-
rée : la médiane (Med), qui est plus stable que la moyenne, et est moins sensible au bruit du en
majeur partie aux changements de luminance.

Formellement, on définit un ensemble de valeurs statistiques M qui modélisent une repré-
sentation spécifique de ’apparence de la surface d’écorce comme suit : M = {Mean,Var,Min, Max, Med}

Lensemble M constitue aussi '’espace de projection de I'application R selon la formule sui-

vante :
RRN RIMl
AR, N, — R(AR, N,)
(4.15)
R(Xr,N,)=Si
Si=[Siml", meM
ou:

— | |symbolise la cardinalité de 1'ensemble M, et donne aussila dimension du nouvel espace

de représentation. Dans cette étude, elle est égale a 5.
— §; est un vecteur statistique donné par: S; = [Mean;,Var;,Min;,Max;,Med;]".

Chacune des composantes statistiques du vecteur [S; ] est calculée par les formules sui-

vantes :
1 N
Mean;=— Y xp (4.16)
Nl n=1
1 X
Var;=— Y (x, —Mean;)? (4.17)
Ni n=1
Min; = min({x,}y.,) (4.18)
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FIGURE 4.9 - Exemple de description statistique avec £ = 3.

Max; = max({xn}ll\;;l) (4.19)

X(N;/2) + X .
Mediz (N;/2) ; (1+N;/2) (4.20)

Lapplication R est réalisée pour chacun des niveaux de I'espace d’échelle, i.e., les vecteurs

d’intensité {Xg, n,}ieq1, 21, c€ quirésulte en un ensemble de vecteurs statistiques {S; u, m € M}y )
(c.fFigure 4.9).

4.3 Codes macro-motifs

Suite a la projection dans I'espace de distribution, la macrostructure est représentée par un
ensemble de vecteurs statistiques de taille réduite et uniforme. Chaque niveaux d’échelle de la
macrostructure, i.e., un cercle ou un anneau, est représenté par un vecteur statistique. Ceci pro-
duit une représentation homogene autour du pixel central x.. Cette homogénéité de la représen-
tation de I'information pour les niveaux d’échelle offre la possibilité d’encoder la relation entre
ces niveaux d’échelle selon différents schémas d’encodage afin de générer un code macro-motif
caractéristique de cette macrostructure.

Dans le contexte de notre travail, on modélise |'étape d’encodage de I'information par I'appli-

cation C comme suit :

C:R* - [0,25 —1]
{Si} = CUSH (4.21)
C(Sh) =macro—motif, l|i€ll,L]

Il s’agit d’'une projection de I'ensemble des vecteurs statistiques S; dans 1'espace code, o,
selon un encodage défini, on construit une chaine binaire de taille £. Cette chaine binaire est
ensuite convertie en décimal, donnant un code macro-motif. Ce code macro-motif représente un
pixel donné de I'image et caractérise la structure de 1'écorce autour de lui.

Le code macro-motif est un encodage des variations entre les niveaux d’échelle de la macro-
structure. Cette variation est quantifiée par la valeur d'un gradient selon une direction donnée
Af ir En fonction de cette direction, une information particuliére sur la distribution d’informa-

tion dans la macrostructure est encodée. On introduit deux types différents de gradient, nommés
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FIGURE 4.10 — Calcul des codes macro-motifs radiaux SRBP;,,.

ept

; . . depth . .
A;“d"” pour un gradient radial, et A; pour un gradient en profondeur. Par conséquent, deux

type de code macro-motifs sont présentés dans ce qui suit.

4.3.1 Macro-motif binaire statistique radial

Le code macro-motif binaire statistique radial repose sur le calcul du gradient radial. Ce gra-
dient caractérise I'information inter-échelles en captant les variations entre deux niveaux consé-
cutifs de I'espace d’échelle. Ceci permet aussi de représenter la distribution graduelle de I'infor-
mation d'un niveau d’échelle a un niveaux plus supérieur dans la macrostructure. On définit le

gradient radial par :

AL < (S )T = [Sim1m] 5 [S1m] T = [xclii €L, LT, me M (4.22)

tel que x. est le pixel central. La Figure 4.10 montre un schéma de calcul du gradient radial.
On dénomme un code macro-motif radial par SRBP,, (Statistical Radial Binary Pattern) pour

une représentation statistique donnée m € M. Un code SRBP,, est calculé par :

L . 1 si Sim=8Sia,
SRBP,, = Y f(Siym—Sium?2™5  f(Sim—Siim) = bz S (4.23)

i=1 0 sinon.
o S, m = Xclme M.
Dans ce cas, le seuil de binarisation adaptatif pour chaque niveau de I'échelle S; ,, estle niveau
d’échelle précédent S;_; ,,,. La Figure 4.10 montre un exemple de calcul des codes macro-motifs

SRBP,, pour chacune des représentations statistiques de I'image d’écorce avec une macrostruc-
ture de trois échelles £ = 3.

4.3.2 Macro-motif binaire statistique profond

Pour le calcul du code macro-motif binaire statistique profond on utilise le gradient en pro-

depth . Lo . . ) 4
fondeur A; P Ce gradient caractérise la relation entre les niveaux d’échelle en les comparant
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a une représentation moyenne de la distribution de 'information dans la macrostructure. Ainsi

on représente une information globale sur la macrostructure dont les variations entre ses échelles
’ N . . . depth £ .
sont mesurées par rapport a un prototype, dénoté p. Le calcul du gradient A; est donné par:

depth
i

AP = (Sl = lum) i€ 11, LT, me M (4.24)
ol [pm]fn < €stun prototype statistique intrinseque qui représente une valeur moyenne cal-

T
ie[l,L];meM *

Par ailleurs, deux types de prototypes p sont définis selon le niveau de représentation :

culée a partir des vecteurs {[S; ;]

: FI : 4 : 4 4 scale
» Un prototype intrinséque global propre au niveau de I'échelle i, dénoté par p;““*“.

» Un prototype intrinseque local propre au macro-motif, dénoté par pP4¢"",

4.3.2.1 Prototype intrinséque global

Soit les représentations {[S; ml }ieq1,2):merm d’une macrostructure autour d'un pixel donné
dans I'image Z, le prototype intrinséque global u*°#/¢ est un vecteur moyen 2D de taille £ x | M|
représentatif de tous les vecteurs [S; ,;]* pour toutes les macrostructures considérées dans I'image

Z. Formellement, pour chaque i € [1, L] et chaque m € {Mean,Var,Min,Max,Med}, psc’”e est

donné par :
“i,cﬁleeczn u;,cl\z/llleean p'sﬁc.ﬂgan
W WoVar o MiVar
WS W - Wl -2
pi,cl\t/lllaex Hg,cl\c/lllaex psﬁc,ﬂcezx
| Wi3ed  WoNed  MZrea |

Autrement dit, soit 'image Z, pour une représentation statistique donnée m, la projection
dans 'espace de distribution d’'un niveau d’échelle spécifique i génére une image Z; ,,,. La moyenne
’e ) . scale o s . RN _

globale de I'image Z; ;;, produit la valeur o du prototype statistique intrinséque global. For

mellement :

; 1 HxW
scale _ 7; 4.26
Mim HxW l; i,m ( )

ou:
H = hauteur de 'image Z — hauteur de la macrostructure.
W = largeur de I'image Z — largeur de la macrostructure.
La Figure 4.11 montre un exemple de calcul du prototype global pour une macrostructure de

scale

L =3 niveaux. Dans cet exemple p est donné par :

MiVean MoMean  HSNean
wi W e
poeete = | gsale wstale  pcale @27
Mifiae  HoMar  HShax
scale scale scale

| MiMea  MoMea M3 Med |
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FIGURE 4.11 — Calcul des prototypes statistiques intrinseques.
. depth .. .
et les vecteurs gradients {A;}; :[ﬁ 3) sont ainsi donnés par :
[ scale [ scale ] [ scale
Sl,Mean ~ M1 Mean SZ,Mean ~ M2, Mean S3rM9“” ~ M3 Mean
scale scale scale
denth Sivar — M1 var enth Savar — Mo Var - Ssvar — M3 var
eptn _ scale .Adepth _ scale .Adepth _ scale
Ay =| Simin- M1 Min P4y = | Semin— M2 Min A = | Samin— H3 Min
scale scale scale
Sl,Max - p‘l,Max SZ,Max - ”Z,Max SS,Max - pg'Max
scale scale scale
| 81, Med — M Med | | Sz Med — M5 Meda | | S3Med — M3 Med |
(4.28)

scale

Le prototype intrinseque globale p représente une information globale adaptative par ni-
veau de résolution spatiale. En effet, on calcule un vecteur moyenne par niveau de résolution spa-
tiale pour toutes les macrostructures de I'image de texture d’écorce. p*¢“¢ mesure la centralité
de la distribution de I'information d’intensité par niveau d’échelle, et son utilisation pour mesu-
rer la relation entre les niveaux d’échelle refléte la variation de la distribution d’'information par

résolution sur toute I'image de la texture d’écorce.

4.3.2.2 Prototype intrinséque local

Différemment au prototype global, le prototype intrinseéque local pP4/*¢"" est un vecteur moyen
de taille | M| calculé a partir de toutes les représentations statistiques {S; };eq1,£) pour une ma-

crostructure donnée. Plus spécifiquement, pour m € {Mean,Var,Min,Max,Med}, uP@e"m est
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donné par :
pattern]
Mean
pattern
Var
ppattern — &?Zl‘ern (4.29)
pattern
Max
pattern
MMed
o e 2 oe tt 2
tel que pour une mesure statistique spécifique m, pub."'"“’" est une moyenne locale donnée par :
pattern _ 1 £
u” =—Y Sim (4.30)
L3
La Figure 4.11 montre un exemple de calcul du prototype local pour une macrostructure de
. tt 2
L = 3 niveaux. Dans cet exemple les valeurs de p5""""";  m e M sont données par :
pattern _ 3
MMean = (Zizl SiMean)/3
pattern _ 3
Hyar = (Zizl Sivar)/3
pattern _ 3
Myiin = 21 SiMin)/3 (4.31)
pattern _ 3
MMax = (Zizlsi,Mux)/3
pattern _ 3
Myeg = Zi=1SiMea)/3
. depth .
et les vecteurs gradients {A;}; ;ﬁvsﬂ sont donnés par :
[ pattern] [ pattern] [ pattern]
S1,Mean — MMean 82 Mean — MMean 83 Mean — MMean
pattern pattern pattern
Sivar — Hyar Savar — Myar S3var — Myar
depth _ pattern | , xdepth _ pattern | ., ndepth _ pattern
Al = Sl,Min_HMm rAg = SZ,Min_HMin ’Ag = SB,Min_HMin
pattern pattern pattern
S1,Max — Mviax Sa.Max — MMax S3Max — MMax
pattern pattern pattern
| S1,Med ~ Hyrog ] | Sa,Med ~ Hygoq ] | S3,Med ~ Hygoq
(4.32)

Le prototype intrinséque locale uP#!’¢"" représente une information locale adaptative propre
a chacune des macrostructures de I'image. En effet, u?#!’’" est une moyenne statistique de la
macrostructure calculée a partir de 'information statistique de ses niveaux d’échelle. Les valeurs
de pPattern different d’'une macrostructure a une autre, et son utilisation dans le calcul du gradient
mesure la variation de la distribution d’information d’intensité dans la macrostructure.

De maniére similaire aux codes macro-motifs radiaux, on dénote par SMBP,, (Statistical Ma-
cro Binary Pattern) les codes macro-motifs profonds. Pour une représentation statistique spéci-

fique m € M, un code SMBP,,, est donné par :

£ . 1 si Sim=>u
SMBPy, = Y f(Sim—mm2 ™5 f(Siym—tm) = v (4.33)
i=1 0 sinon.

Le seuil de binarisation adaptatif pour un code macro-motif profond est le prototype intrin-
seque y, tel qu'il peut étre le prototype global u$°®/¢, ou bien le prototype local uP**¢", Un

exemple de calcul des codes SMBP,,, avec un prototype local pP4/*¢"" pour une macrostructure

de £ = 3 niveaux est illustré dans la Figure 4.12.
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FIGURE 4.12 - Calcul des codes macro-motifs profonds SMBP,,,.

4.4 Descripteurs de la texture d’écorce

Lobjectif de cette thése est de proposer de nouveaux descripteurs spécifiques pour la descrip-
tion de la structure d’écorce pour 'identification des espéces végétales. Les descripteurs introduits
encodent communément 'information contenue dans la macrostructure en produisant un seul
code macro-motif qui caractérise une grande région a des niveaux d’échelle élevés. Cependant
I'encodage utilisé pour représenter I'information entre les niveaux d’échelle de la macrostructure
est différents pour chacun des descripteurs proposés.

Afin de construire le descripteur final d'une image d’écorce, on procede par une représentation
globale de I'image de texture de I’écorce, i.e., un code macro-motif est calculé pour chaque pixel
de I'image en entrée. Ainsi, on obtient une image de codes statistiques qui caractérisent I'infor-
mation structurale de I'image d’écorce. La distribution de ces codes macro-motifs est représentée
par un histogramme de 2£ bins ot chaque code macro-motif vote dans son bin correspondant. La
Figure 4.13 montre un exemple de construction des histogrammes SRPB,,, et SMBP,,,, utilisant un

prototype local pP4'*¢"" pour une macrostructure de £ = 3.

4.4.1 SRBP: Statistical Radial Binary Pattern

Pour une image Z, le calcul de I'histogramme des codes radiaux SRBP,,, pour une représenta-

tion statistique m € M est donné par :

H W
SRBPlx]= Y Y SRBP,(hw)=c | ¢=0,1,2,..,25 -1 (4.34)
h=1w=1

ol
H = hauteur de 'image Z — hauteur de la macrostructure.

W = largeur de I'image Z — largeur de la macrostructure.

81



4.5. Propriétés des codes macro-motifs 4. Descripteurs des macro-motifs binaires statistiques

&1s &1 41

m b i Mk

£ T T WY 1T Y I'T S T SRR, FMER,  SHERL, SRR, SR

-'I-

FIGURE 4.13 - Calcul des histogrammes des descripteurs SRBP,, et SMBP,,,. Exemples avec une macro-

structure de £ = 3 niveaux d’échelle.

4.4.2 SMBP: Statistical Macro Binary Pattern

Suivant le méme processus de représentation globale de 'image Z, le calcul de I'histogramme

SMBP,,, des macro-motifs profonds pour une représentation statistique m est donné par:

SMBP,, [x] = Z Z SMBP,,(h,w)=c | ¢=0,1,2,..,25 -1 (4.35)
=lw=1

ol
H = hauteur de I'image Z — hauteur de la macrostructure.

= largeur de 'image Z — largeur de la macrostructure.

4.5 Propriétés des codes macro-motifs

Les descripteurs de texture proposés dans ce chapitre offrent différentes représentations de
la structure d’écorce. Tout de méme, ces représentations se focalisent toutes sur I'apport d'une
information spécifique pour cerner les diverses apparences de la surface d’écorce.

A partir de la chaine de traitement de la macrostructure, on compte les propriétés suivantes

des descripteurs de texture d’écorce des macro-motifs binaires :

82



4, Descripteurs des macro-motifs binaires statistiques 4.5. Propriétés des codes macro-motifs

» Lapproche proposée pour la description de la texture d’écorce est une généralisation de LBP
et MResLBP. A I'encontre du schéma d’encodage de ces approches qui génére un code LBP
par niveau de résolution et les combine, notre approche encode un voisinage multi-échelles
par un seul code macro-motif qui refléte le mieux la relation entre les niveaux d’échelle de

la macrostructure.

» La conception de 'espace d’échelle des descripteurs macro-motifs binaires exploite diffé-
rentes distributions des niveaux de résolution et des points voisins a partir de larges sup-

ports spatiaux afin d’extraire des attributs informatifs et pertinents.

» Les descripteurs macro-motifs binaires encodent I'information a partir de 'espace de dis-
tribution, en calculant des attributs statistiques intrinséques, qui représentent et résument

la distribution d’intensité dans une large macrostructure.

» Laplupart des variantes LBP ont I'inconvénient d’étre sensibles aux variations de la rotation
locale, d’ou1 I'utilisation intensive du mapping riu2 pour remédier a ce probleme. Nos des-
cripteurs de texture sont par définition invariants aux changements de la rotation locale. En
effet, 'information retenue dans la macrostructure est une information statistique calculée
a partir des valeurs d’intensité des points voisins indépendamment de leur emplacement
spatial, ce qui assure cette invariance a la rotation locale, et améliore la robustesse du des-

cripteur face a ce probleme.

» Le principe de calcul du gradient est essentiellement basé sur un calcul de variation dans
la distribution d’intensité par rapport a un prototype intrinseque adaptatif. Pour les codes
macro-motif radiaux, le prototype étant la distribution de 1'échelle adjacente dans la ma-
crostructure. Le code produit caractérise I’évaluation de la distribution d’intensité de fagon
graduelle dans la macrostructure. Pour les codes macro-motif profond, le prototype étant
une moyenne statistique de la distribution d’intensité. Le code généré pour les différentes
représentations de cette moyenne caractérise I’évaluation globale de la distribution d’inten-
sité dans la macrostructure. Dans le cas des deux codes, procéder ainsi contribue a atténuer
I'effet du bruit (régularisé par 'utilisation du prototype), et aussi de ressortir une informa-

tion sur la relation entre les niveaux d’échelle dans la macrostructure.

» Linformation encodée par nos descripteurs est uniquement basée sur un encodage binaire
du signe du gradient, sans pour autant ajouter I'information complémentaire de la magni-
tude ou l'intensité du pixel central. Toutefois, la plupart des variantes LBP les plus perfor-
mantes attribuent leurs succes a la combinaison d’information complémentaires, par re-
présentation jointe le plus souvent, comme CLBP-S/M/C GuUO et collab. [2010a], CLBC-
S/M/C ZHAO et collab. [2012b], BRINT-CS-CM LIU et collab. [2014], et MC-SBP2 NGUYEN
et collab. [2016]. Dans notre approche, la complémentarité d'information qui contribuent a
une description efficace de la texture d’écorce est réalisée par les différentes représentations

statistiques de la distribution d’information dans la macrostructure.

» Les descripteurs statistiques proposés peuvent facilement étre combinés pour ajouter une
complémentarité d’information et améliorer la représentativité des structures d’écorce. En
effet, les descripteurs statistiques sont uniformes en terme d’information encodée, i.e., la

texture, le processus d’encodage, i.e., encodage de la macrostructure, et la dimension, i.e.,
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tous de dimension 2%, Ceci permet une fusion tardive par simple concaténation dans le but

d’améliorer I'identification de 'espéece végétale.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, les différentes applications de chaque étape du calcul de notre approche ont
été abordées, a savoir, les applications d’extraction, de représentation et d’encodage de la macro-
structure. Il était question de définir les espaces de projection de ces différentes applications.

Alextraction de la macrostructure, on a introduit différentes représentations de I’espace d’échelle
en exploitant différentes distributions des niveaux d’échelle et des points voisins. Par la suite, on
a élaboré une représentation statistique de la macrostructure via la projection dans I'espace de
distribution de I'information d’intensité. Cette représentation approxime la distribution en mo-
délisant I'apparence spécifique de la surface d’écorce, et offre des propriétés d’'invariance a la ro-
tation locale tout en réduisant la sensibilité au bruit. En derniére étape, pour 'encodage de la
macrostructure, deux facons différentes pour caractériser la relation entre les niveaux de I’espace
d’échelle ont été présentées : un encodage radial qui encode une information graduelle sur la dis-
tribution d’information a travers les échelles de la macrostructure, et un encodage profond qui
encode une information globale sur la distribution d’information dans la macrostructure par rap-
port a un prototype intrinséque adaptatif, soit par résolution, soit par motif. Ces deux encodages
générent chacun un code binaire caractérisant le macro-motif englobé par la macrostructure.

A travers ce schéma de représentation de la texture d’écorce, une famille de descripteurs sta-
tistiques des macro-motifs binaires est dérivée. Chacun de ces descripteurs représente un aspect
particulier de la structure d’écorce. De nombreuses propriétés de ces descripteurs ont été présen-
tées. D’ailleurs, mesurer les performances et I'efficacité de ces descripteurs pour l'identification

des especes végétales a partir de leurs écorces fera I'objet de la partie qui s’en suit.
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FIN d’évaluer les performances des descripteurs proposés, et valider I'efficacité

de I'approche de modélisation de la texture d’écorce a base de macrostructures,

il est primordial d’effectuer une série d’expérimentations sur différentes bases

d’écorce. Ces expérimentations permettent de mesurer la pertinence des attributs de texture afin

d’attester de leur pouvoir discriminant dans le cadre d'un systéme d’identification des espéeces
végétales a partir d'images d’écorce.

Dans ce chapitre, nous exposons le contexte d’évaluation des descripteurs statistiques de la

texture d’écorce, en commencant par une présentation des bases d’écorce utilisées pour I'évalua-

tion, ainsi que le protocole d’identification avec les différents classifieurs et les différentes mesures

de performance utilisées afin interpréter les résultats.

5.1 Bases d’écorce

Pour I'évaluation de notre approche, quatre différentes bases d’écorce sont utilisées. Il s’agit
des bases Trunk12 SvaB [2014], AFF WENDEL et collab. [2011], Bark101 RATAJCZAK et collab. [2019],
et BarkNet CARPENTIER et collab. [2018]. Le Tableau 5.1 regroupe les informations générales sur

ces bases, et la Figure 5.1 présente des exemples des espéces d’écorce pour les différentes bases.

5.1.1 Labase Trunkl2

La base Trunk12 ! SuLcC et MATAS [2013] comporte 12 espéces d’écorce de la Slovénie. C’est la
premiere base publique dédiée a I'identification des écorces.

Les images d’écorce ont été acquises sous des conditions plus ou moins contrdlées, dont on
cite ce qui suit : toutes les images d’écorce ne contiennent pas de mousse, elles sont prises a une
distance constante de 20cm du tronc de I'arbre avec le méme appareil photo, et sous des condi-
tions similaires de luminance. Cependant, le probleme de similarité inter-espéces est bien présent
pour la plupart des espéeces d’écorce comme montré dans la Figure 5.1a.

La taille initiale des images de la base Trunk12 étant trés grande, i.e., 3000 x 4000, toutes les
images sont redimensionnées a une valeur constante de 1000pixels avec préservation du ratio

suivant SULC et MATAS [2013].

5.1.2 Labase AFF

Parmi les travaux récents sur l'identification de I'écorce, la base la plus citée est AFF SixTA
[2011]; SULC et MATAS [2013]; SULC et MATAS [2014]; SULC et MATAS [2017].2.

AFF estune collection de 11 espéces d’écorce différentes présentes en Autriche, avec un nombre
variable d’images par espéce (cf. Tableau 5.1). La Figure 5.1b montre des échantillons de chaque
espece. Les images de AFF montrent une forte similarité inter-especes. De plus, des problemes
d’imagerie et des problemes naturels comme la mousse, le lichen, et les blessures sont présents,

faisant d’elle une base défiante pour notre application d’identification.

1. http://www.vicos.si/Downloads/TRUNK12
2. Cette base est fournie par 'Osterreichische Bundesforste AG’ (qui donne Austrian Federal Forestry (AFF).

La base AFF nous est partagée par le laboratoire 'The computer vision Lab, TU’, Vienne pour des fins de recherche.
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De facon similaire aux images Trunk12, nous redimensionnions les images AFE initialement
ayant une taille de 756 — 3465 x 486 — 3264, a une valeurs constante de largeur égale a 1000pixels

avec préservation du ratio suivant SULC et MATAS [2013]

5.1.3 Labase Barkl101

La base Bark101 3 est une collection de 2586 images d’écorce extraites du challenge d’identi-
fication de plantes PlantNet 2017 * qui fait partie de la compagne d’évaluation ImageCLEF°. Les
images d’organes végétaux de PlantNet 2017 proviennent de différentes régions de France, et elles
ont été collectées a travers 'application mobile Pl@ntNet . Les images d’écorce sont manuelle-
ment segmentées par RATAJCZAK et collab. [2019] afin de ne garder que 1'objet écorce isolé du
fond naturel, car les images initiales étaient prises dans des conditions non contrdlées. Les images
d’écorce de Bark101 n'ont pas une résolution uniforme a la suite de la segmentation (des tailles
variant de 69—800 x 112—-804). Ceci produit une base avec des images qui simulent des conditions
d’application réelle RATAJCZAK et collab. [2019]. Les auteurs ont également partagé 1'ensemble
d’entrainement et de test, ou 50% des images d’une classe sont choisies pour 'entrainement.

Bark101, contient un tres grand nombre d’espéces d’écorce, i.e., 101 classes différentes avec
un faible nombre d’espéces par classe. Cette base présente un réel défi pour la classification des
especes d’écorce car en plus du nombre des classes, on trouve aussi une importante variabilité

intra-espéce.

5.1.4 Labase BarkNet

CARPENTIER et collab. [2018] a proposé une collection d’'images d’écorce, nommeée BarkNet
1.0 7 a partir d’arbre de parcs et foréts de la région du Québec au Canada. BarkNet comporte 23616
images d’écorce appartenant a 23 especes différentes. Lors de la collecte des images d’écorce, les
auteurs ont pris plusieurs images du méme arbre pour une espéce donnée. Le but était d’accélérer
le processus de collecte d'un tres grand nombre d’images, mais aussi d’incorporer une diversité
d’images selon I'emplacement naturel de I'arbre. Selon ce dernier, 'apparence de I'écorce differe
et affecte 'application d’identification de son espéce végétale.

Par ailleurs, les images d’écorce sont délibérément prises sous des conditions non contrélées
de I’échelle avec des distances variables entre 20 — 60cm du tronc d’arbre, et a des hauteurs va-
riables aussi. De plus, des variations de luminances aussi sont présentes telles que les images ont
été prises sous différentes conditions météo sur une longue période en été par quarte caméras
mobiles.

Ceci fait de la base BarkNet une base tres défiante a la fois pour I’évaluation des performances
des descripteurs sous plusieurs variations photométriques et naturelles, et aussi a leurs extension

sur une tres large collection d’espéeces d’écorce.

. http://eidolon.univ-1lyon2.fr/~remil/Bark-101/

. https://wuw.imageclef.org/lifeclef/2017/plant

. http://www.imageclef.org

. https://plantnet.org/

. https://github.com/ulaval-damas/tree-bark-classification

N o s W

87


http://eidolon.univ-lyon2.fr/~remi1/Bark-101/
https://www.imageclef.org/lifeclef/2017/plant
http://www.imageclef.org
https://plantnet.org/
https://github.com/ulaval-damas/tree-bark-classification

5.1. Bases d’écorce 5. Bases d’écorce et protocole d’évaluation

(a) Trunk12.
(b) AFE
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(c) Bark101.

. M '.I'i

(d) BarkNet.

FIGURE 5.1 — Exemples d’écorce de chaque classe des bases d’écorce.

TABLEAU 5.1 — Information générale sur les bases d’écorce.

Base d’écorce Trunk12 AFF Bark101 BarkNet
#images 393 1182 2586 23616
#classes 12 11 101 23
#image/classe 30-45 16-213 2-138 64-2724
Taille d’'image 1334x1000 (478-1812)x1000 (69-800) x (112-804) 224 %224
Rotation x v x x
luminance x v v v
Echelle x v v v
Occlusion x v v v
Problémes naturels x v v v

Pour les images de la base BarkNet, on reprend les mémes prétraitements effectués par CAR-
PENTIER et collab. [2018], i.e., toutes les images sont redimensionnées a 224 x 224 px. Pour le par-
tage de la base en sous-ensembles entrainement et test, on garde le méme partage des auteurs
avec 80% des arbres pour I'entrainement et 20% pour le teste. Le partage de la base BarkNet est
réalisé par rapport au nombre d’arbres et non pas au nombre d'images par classe, ce qui raméne

le nombre de classes considérées a 20 classes au lieu de 23 [CARPENTIER et collab., 2018].

5.1.5 Autres bases d’écorce

De nombreux travaux sur 'identification des plantes a partir des images d’écorce ont été éva-
lués sur des collections d'images acquises par les auteurs eux mémes. Cependant, bien que les
bases d'images comportent différentes especes végétales, elles ne sont ni partagées ni librement

accessibles. Ceci limite leur réutilisation dans le cadre d'une éventuelle évaluation d'un systéme
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d’identification d’écorce. On cite dans ce contexte les bases de : CHI et collab. [2003] (8 especes et
200 images), WAN et collab. [2004] (9 especes et 160 images), SONG et collab. [2004] (18 especes et
180 images), HUANG [2006]; HUANG et collab. [2006b,c] (17 espéces et 300 images), HUANG et col-
lab. [2006d] (24 especes et 384 images), LAMEI et collab. [2010] (20 espéces et 200 images), TSCHIE-
DEL GUEDES et BORGES [2018] (51 especes et 1836 images), Kim et collab. [2011] (16 espéces), et
BRESSANE et collab. [2016, 2015b] (8 et 11 espéces avec un total d’'images de 864 et 1188 respecti-

vement).

5.2 Classification et mesures d’évaluation

5.2.1 Les classifieurs

Deux classifieurs sont utilisés sur des histogrammes des descripteurs normalisés nH :

» Le classifieur du plus proche voisin(k-Nearest Neighbor) k — NN (k=1) avec la distance L1 :
1 — NN est parmi les classifieurs les plus utilisés. En effet, il est facile & implémenter, avec
un faible cott de calcul, cependant, relatif a la taille des descripteurs et leurs nombres. De
plus, kK — NN est non paramétrique, ce qui ne nécessite pas une étape d’apprentissage de
I’ensemble des parametres adéquats pour chaque base de test. La distance L1 entre deux

descripteurs nHx nHy de dimension D est donnée par ce qui suit :

D
L1(nHy, nHy) = ) |nHx; — nHy;| (5.1)
i=1

De plus, on emploie le 1 - NN avec une stratégie de validation croisée, LeaveOneOut(LOO),
ol chaque image est considérée comme test et le reste des images de la base comme en-
semble d’entrainement. Le descripteur de I'image requéte est comparé avec tous les des-
cripteurs des images de la base. La classe de I'image requéte est déterminée par la classe de

I'image réponse la plus similaire en fonction d'une mesure de similarité i.e., la distance.

» Le classifieur des machines a vecteurs supports (SVM) : SVM est un classifieur paramétrique
largement utilisé dans les applications de classification et de reconnaissance. Dans notre
contexte on utilise un SVM linéaire SVM;;,, et un SVM avec un noyau a base radiale, SVM;.p,

comme dans RATAJCZAK et collab. [2019]. Le noyau rb f est donné par :
K(nHy, nHy) = exp(—y(nHy — nHy)z) (5.2)

On utilise la bibliotheque publique LIBSVM CHANG et LIN [2011] avec la stratégie One—vs—
All pour la classification multi-classes. Une étape d’optimisation des parametres C et y est
requise pour les valeurs optimale correspondantes a un meilleur taux de classification. On
applique une grille de rechercher dans l'intervalle [27° — 218] pour le parametre C, et une

grille dans l'intervalle [27!5 — 28] pour le paramétre y avec un pas de 2.

5.2.2 Mesures d’évaluation

Afin de quantifier l'efficacité de nos descripteurs, nous utilisons le taux de classification (ac-

curacy) et la MAP pour étudier le comportement général de nos descripteurs sur la globalité d'une
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base de test donnée. De plus, et pour une étude plus détaillée, nous proposons de visualiser le
comportement de nos descripteurs sur des classes (ou bien especes) spécifiques avec les matrices

de confusion.

Score d’identification

Le score d’identification (ou bien 'accuracy de la classification) et le rapport entre le nombre
des images correctement identifiées et le nombre total des images d'une base d’écorce donnée.

Pour un classifieur 1 - NN —-LOO avec la validation LeaveOneOut(LOO), le principe consiste a
prendre une image de test a partir d'une base de B images, et la comparer avec le reste des images
B — 1. Une fonction binaire est ensuite utilisée pour déterminer si la classe de 'image retournée
par 1 — NN correspond a la classe original de 'image requéte, on attribue 1, sinon 0. Le score final
est la moyenne sur toutes les images de la base.

Pour les classifieurs 1-NN et SVM, on procede par le partage de la base en un sous ensemble
d’entrainement et un autre sous ensemble de test. Lensemble d’entrainement est utilisé pour I'ap-
prentissage des parametres du classifieur, comme le cas du SVM. Ensuite, la classe de chaque
image de 'ensemble du test est prédite par le classifieur, et une fonction binaire détermine si
la classe prédite correspond a la classe réelle de 'image de test. Le taux de classification est la

moyenne des réponses binaires pour toutes les images de ’ensemble du test.

Moyenne des précisions moyennes MAP

Une autre mesure classique dans le contexte d’évaluation des systémes de recherche par contenu
est la moyenne des précisions moyennes (Mean Average Precision MAP). La MAP permet d’évaluer
la qualité du classement des réponses retournées par le systeme. Elle est définie comme la valeur

moyenne des précisions APre(q) pour chaque requéte g d'un ensemble de requétes Qry.

ZIQ:rlyl APre(q)

MAP = —1 ; (5.3)
IQry|
La valeur de APre(q) est calculée par la formule suivante :
1wy Pre(k)rel(k))
APre(q) = ——= 64

d’images pertinente pour q

ou:
g estle nombre des images retournées.
Pre(k) estla précision a la valeur k dans la liste des images retournée, i.e., Pre(k) estla proportion
des images pertinentes retournées parmi les k images retournées.
rel(k) est une fonction binaire qui mesure la pertinence de 'image retournée au rang k.

La MAP permet de mesurer la précision du systéeme de recherche et de I'évaluer par une seule
valeur. Elle prends des valeurs dans I'intervalle [0,100], o, plus les valeurs tendent vers 100, plus

le systeme est performant.
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Matrice de confusion

La matrice de confusion permet de visualiser de plus pres si le systéme d’identification ar-
rive a identifier correctement les différentes classes en les séparant les unes des autres. Les lignes
de la matrice de confusion représentent les nombres réels des images d’écorce par classe, et les
colonnes représentent les nombres estimés par le classifieur.

La matrice de confusion est un outil simple et efficace pour déterminer les classes que le sys-
téeme d’identification n’arrive pas a différencier. Ceci permet d’apporter des explications et des
interprétations au comportement de notre approche.

D’autres mesures peuvent étre tirées de la matrice de confusion comme les valeurs de préci-

sion et rappel globales (Rappelg, Précisiong), etla mesure F (F1 — score) comme suit :

Ip
Rappel, = ———
£ tp+fp
t
Précisiong = P (5.5)
tp+fn
2t
Fl—score:—p
2tp+ fp+ fn

ol : tp:vrai positif; fp: faux positif; fn: faux négatif. Les valeurs de la F1 —score sont définies

entre [0, 1], plus c’est proche de 1 mieux c’est.

5.3 Méthodes en comparaison

Pour évaluer I'efficacité et la pertinence de notre approche et la capacité des descripteurs sta-
tistiques a caractériser la texture des espéces d’écorce, nous avons implémenté, ou utilisé I'implé-
mentation partagée par les auteurs, des différentes méthodes basées sur un encodage de motifs
binaires. Les méthodes en comparaison sont présentées dans le Chapitre 2.

En terme de catégorie des méthodes utilisées pour la comparaison, c’est des méthodes struc-
turales basées sur un encodage LBP, faisant de cette catégorie de méthodes la plus compétitive
avec 'approche proposée dans ce travail. D’autres méthodes de description de texture sont égale-
ment prises en considération lors de |’évaluation comparative de nos descripteurs. Il s’agit 1a d'une
comparaison avec différentes représentations de la texture, comme les matrices de cooccurrences
(approche statistique) et les filtres de Gabor (approche multi-échelles et multi-résolutions).

Afin de rendre la comparaison équitable et signifiante, toutes les méthodes en comparaisons
sont en multi-échelles selon la représentation de '’espace d’échelle établie par leurs auteurs origi-
naux, dans le cas échéant, le schéma multi-échelles de MResLBP OJALA et collab. [2002] est appli-
qué. De plus, le mapping riu?2 est utilisé pour toutes les approches a base de motifs binaires. En
effet, 'utilisation de ce mapping est justifiée par deux principales raisons : (i) C’est le mapping le
plus utilisé dans la plupart des méthodes en comparaison. (ii) ce mapping rend la comparaison
plus équitable en terme d’invariance aux changements de rotation, et de la compacité du descrip-
teur. Ceci est tout a fait compatible avec nos descripteurs qui ont la propriété d’étre invariants aux
changements de rotation locale et d'une dimension réduite et compacte.

En dernier lieu, lorsqu’il n'y a pas référence a I'utilisation d'un espace de couleur spécifique,

les descripteurs des méthodes en comparaisons sont extraits a partir des images en niveaux de
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gris.

5.4 Conclusion

Ayant exposé dans ce chapitre 'approche proposée pour I'évaluation de nos descripteurs, qui
porte essentiellement sur I'ensemble des bases d’écorce, le protocole de classification, et les mé-
thodes en comparaison, on présente dans la suite des chapitres les résultats expérimentaux sur les

différentes bases d’écorce.
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6.1. Etude comparative des variantes LBP multi-échelles 6. Résultats expérimentaux

ANS ce chapitre, nous présentons les résultats expérimentaux des descripteurs pro-
posés dans le cadre de I'identification automatique des espéces végétales a partir
des images d’écorce. Pour cela, I'étude expérimentale est principalement divisée

en trois parties. La premiere partie porte sur une comparaison quantitative des variantes multi-
échelles a base de motifs binaires LBP pour la description de la texture d’écorce. L'objectif de cette
étude comparative est d’étudier I'applicabilité des motifs multi-échelles LBP pour la caractéri-
sation de la structure d’écorce. En effet, cette comparaison sert de référence pour valider notre
choix de I'encodage LBP pour la description des structures d’écorce, notamment avec un schéma
multi-résolutions. La seconde partie porte essentiellement sur I'évaluation de nos descripteurs
statistiques des macro-motifs binaires pour la description de la texture d’écorce a savoir, les des-
cripteurs radiaux SRBP;, et les descripteurs profonds SMBP,,,. Pour cette partie, on procéde par
une évaluation des parametres optimaux de chaque descripteur, aprés on présente les résultats
comparatifs avec les méthodes de I'état de I'art sur chacune des bases d’écorce présentées dans le
Chapitre 5. Au final, la derniere partie porte sur la classification des espéces d’écorce par un mo-
dele CNN, le ResNet34 HE et collab. [2016]. Le choix du modele CNN est essentiellement basé sur
I'étude de CARPENTIER et collab. [2018]. Dans cette partie, il s’agit aussi de présenter un compara-
tif entre nos méthodes congues selon le schéma classique (handcrafted) avec une méthode a base

d’apprentissage profond.

6.1 Ftude comparative des variantes LBP multi-échelles

Dans ces expériences, nous visons a évaluer différentes variantes LBP multi-échelles pour la
représentation de la structure d’écorce a des niveaux d’échelle élevés. L'étude comparative porte
essentiellement sur la validation d'une représentation multi-échelles pour la description de la tex-

ture de I'écorce.

6.1.1 Contexte de I'étude

Dans le cadre de I'évaluation de la description multi-échelles de la texture d’écorce a base
de motifs LBP, nous avons ré-implémenté ou utilisé I'implémentation existante de différentes va-
riantes pouvant générer des descriptions comparables de la surface de I'écorce. La plupart de ces
méthodes ont été testées sur des images de textures génériques relevant de la surface d’objets
naturels mais aussi d’objets synthétiques. Afin de mettre en ceuvre un contexte de comparaison
significatif, nous avons utilisé une taille uniforme de 'espace d’échelle pour toutes les variantes
de facon a avoir le méme support spatial capturant une information de macrostructure.

Les variantes LBP multi-échelles retenues ne nécessitent pas un apprentissage de 'ensemble
de parametres optimaux afin de produire une description spécifique pour chaque espéece d’écorce.
Par conséquent, leur applicabilité sur des images d’écorce est facilement généralisée. La plupart
des variantes en comparaison sont basées sur 'utilisation des filtres de lissages (filtres passe-bas)
et suivent différentes conceptions de I'espace d’échelle. Cependant, le principe de représentation
multi-échelles demeure classique, i.e., un descripteur LBP est calculé a chaque niveau d’échelle
indépendamment des autres niveaux. Le descripteur final est généré par une concaténation de

tous les descripteurs locaux LBP par échelle. Ces méthodes sont au nombre de quatre, a savoir :
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TABLEAU 6.1 —Les valeurs des parameétres des différentes variantes LBP multi-échelles en fonction du niveau
de I’échelle.

Méthode LBPF MSLBP PLBP MBLBP
MAENPAA et PIETIKAINEN [2003] SULC et MATAS [2013] QIAN et collab. [2011] L1AO et collab. [2007]

L o R; o R; Taille image Taille filtre

1 0.38 2.43 0.28 141 600 x 400 3x3

2 0.85 5.44 039 2 300 x 200 9x9

3 191 1219 055 2.83 150 x 100 15 x 15

4 4.27 27.30 0.78 4 75 x 50 21 x 21

5 9.56 61.16 1.10 5.66 38 x 25 27 x 27

6 21.42 136.98 1.56 8 19 x 13 33 x 33

TABLEAU 6.2 — Valeurs de MAP pour les variantes LBP basique et MResLBP sur les bases Trunk12 et AFE

Méthode LBP OJALA et collab. [2002] LBP,» OJALA et collab. [2002] MResLBP OjALA et collab. [2002]
Trunk12 31.42 29.69 30.03
AFF 31.46 31.00 32.29

LBP Filtering (LBPF) MAENPAA et PIETIKAINEN [2003], Multi-Scale LBP (MSLBP) SULC et MATAS
[2013], Pyramid-based LBP (PLBP) QIAN et collab. [2011], et Multi-Block LBP (MBLBP) L1A0O et col-
lab. [2007]. Le LBP OjALA et collab. [2002] avec un voisinage local est utilisé comme référence de
comparaison afin de mesurer I'impact de la représentation multi-échelles sur les images d’écorce.
Le MResLBP OJALA et collab. [2002] sert de référence pour analyser la conception de I'espace
d’échelle en conjonction avec les réponses des filtres de lissage, et leurs effets sur la réduction
du bruit. Ces variantes ont été présentées en détail dans le Chapitre 2.

Le Tableau 6.1 présente les valeurs des parameétres de chacune des variantes LBP multi-échelles

en fonction du niveau d’échelle £ qui prend des valeurs dans I'intervalle [1,6].

6.1.2 Résultats comparatifs

Lidentification des espéces d’écorce est réalisée par le classifieur k — NN/LOO (k =1). La des-
cription de la texture d’écorce avec les variantes LBP est réalisée sur les images des bases Trunk12
et AFF représentées en niveau de gris. Pour cette étude comparative et différemment de la confi-
guration des images d’écorce établie dans le Chapitre 5, les images des deux bases d’écorce sont
redimensionnées a une résolution de 600 x 400px a partir de leurs tailles initiales. Nous avons
également évalué différents mappings des motifs LBP, dénotés org et u2 pour le cas ou tous les
motifs possibles sont retenus, i.e., tous les 2N motifs, et le cas des motifs uniformes selon la me-
sure d'uniformité dans OJALA et collab. [2002]. En plus, une représentation de n motifs uniformes,
dénotée n, est testée pour la variante MBLBDP, tel que n = 63 L1AO et collab. [2007].

Communément, le parameétre relatif au nombre de points voisins par échelle pour toutes les
variantes est donné par N; = 8, une valeur fixe et constante pour tous les niveaux d’échelle, pro-
duisant ainsi, dans le cas des motifs org, un descripteur final d’'une dimension de 2V x L.

Les performances sont exprimées en terme de MAP (Mean Average Precision). On compare
en premier lieu une description de I’écorce par le descripteur local LBP OJALA et collab. [2002] et
sa description en multi-échelles MResLBP OJALA et collab. [2002]. Les valeurs de MAP pour cette

premiére analyse sont présentées dans le Tableau 6.2.
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6.1. Etude comparative des variantes LBP multi-échelles 6. Résultats expérimentaux

TABLEAU 6.3 — Valeurs de MAP pour les variantes LBP multi-échelles sur la base Trunk12.

Trunk12 MBLBP LBPF MSLBP PLBP
L1AO et collab. [2007] MAENPAA et PIETIKAINEN [2003] SuLC et MATAS [2013] QIAN et collab. [2011]
L org u2 n org u2 org u2 org u2
1 32.34 2832 24.76 32.85 31.11 31.30 28.75 36.23 34.74
2 3443 29.16 28.75 3744 3551 31.62 29.43 40.93  39.67
3 35.80 29.84 31.22 42.80 40.14 32.68 30.59 45.05 44.29
4 36.46 30.74 32.58 47.66 44.28 35.09 33.15 47.10 46.74
5 36.66 31.22 33.32 39.07 36.64 37.38 35.01 37.60 38.27
6 36.57 31.79 33.77 17.38 18.20 39.59 36.66 23.45 24.85
TABLEAU 6.4 — Valeurs de MAP pour les variantes LBP multi-échelles sur la base AFE

AFF MBLBP LBPF MSLBP PLBP

LI1AO et collab. [2007] MAENPAA et PIETIKAINEN [2003] SuLC et MATAS [2013] QIAN et collab. [2011]
L org u2 n org u2 org u2 org u2
1 32.12 30.28 26.39 34.10 33.95 32.14 31.66 34.99 33.69
2 33.86 31.75 29.40 35.62 34.96 33.25 33.08 35.17 34.18
3 33.40 31.90 29.98 36.60 35.39 34.09 33.74 34.68 34.78
4 32.74 31.72 30.03 35.50 34.19 34.87 34.53 3293 32.78
5 32.17 31.65 30.00 29.75 28.44 35.33  34.71 27.82 2791
6 31.67 31.53 29.93 18.97 1991 35.80 34.77 22.71 2298
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FIGURE 6.1 — Courbes de Rappel/Précision des variantes LBP multi-échelles sur les bases Trunk12 et AFE
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6. Résultats expérimentaux 6.1. Etude comparative des variantes LBP multi-échelles

A partir du Tableau 6.2, on peut voir que la combinaison des descripteurs LBP*? sur trois ni-
veaux d’échelle, i.e., MResLBP, contribue a améliorer la description de la texture d’écorce par rap-
port a une représentation locale avec un seul niveau de résolution spatiale. Cependant, il est clair
que les motifs uniformes ne sont toujours pas satisfaisants pour caractériser la variation de 'in-
formation a des niveaux d’échelle élevés. Ceci est principalement du au fait que le mapping u2
regroupe une grande partie de 'information, considérée bruitée, comme motifs non uniformes.
Toutefois, élaborer une description multi-échelles par les motifs org, en retenant un nombre gra-
duellement élevé de points voisins par niveau d’échelle, produit un descripteur final de dimension
conséquente (Dim =28 + 216 4 224),

Une représentation multi-échelles est plus intéressante qu'une représentation tres locale. Ce-
pendant, la performance de celle 1a est nettement déterminée par la qualité de I'information enco-
dée, et I'effet du bruit sur les valeurs d’intensité des points voisins distants, d’ot1 la nécessité d’es-
tomper les valeurs aberrantes par un lissage local via I'application de filtre passe-bas MAENPAA et
PIETIKAINEN [2003].

La comparaison des variantes multi-échelles LBP basées sur le calcul du code LBP a partir
d’'une image de réponse de filtre est donnée dans les Tableaux 6.4 et 6.3 pour les bases Trunk12 et
AFF utilisant différents mappings des motifs LBP.

Afin de mieux visualiser et comparer les performances de ces variantes entre elles sur les dif-
férentes bases d’écorce, les courbes de Rappel/Précision sont tracées pour chacune des variantes
utilisant le niveau d’échelle ol la plus grande valeur de MAP est présente, (c.f les Figures 6.1a et
6.1b).

Globalement, les valeurs de la MAP obtenues par les différentes méthodes LBP sur la base
Trunk12 sont relativement supérieures a celles obtenues pour la base AFE Ceci est justifié par la
taille de la base, 'homogénéité des classes d’espéce, ainsi que la présence d'un certain nombre de
problémes d’'imagerie, et problémes naturels pouvant altérer la qualité de I'image. En effet, la base
AFF recense une variation considérable d’apparence entre des images d’écorce appartenant a la
méme espece, tandis que les classes d’espéce de la base Trunk12 sont assez homogenes.

Le bénéfice de I'application des filtres passe-bas avant le calcul du code LBP est significati-
vement notable par rapport a la représentation sans filtre de MResLBP OjaLA et collab. [2002].
Représenter la valeur d’intensité d'un point voisin par une moyenne pondérée de son voisinage
réduit considérablement I'effet du bruit.

Les performances rapportées confirment que les valeurs de MAP ont tendance a augmenter
en fonction de la taille de 'espace d’échelle, en 'occurrence sur la base Trunkl12, les valeurs de
MAP de LBPF (org) passe de 32.85 avec £ =1 a47.66 avec L = 4, de méme sur la base AFE, ol1 on
trouve une MAP de 34.1 a £ =1 et une MAP de 36.6 a £ = 3 avec le méme descripteur. De plus,
les résultats avec les motifs org sont assez meilleurs que ceux obtenus avec les motifs uniformes
u2. En effet, pour les motifs uniformes, le méme poids est attribué a une partie de I'information
considérée non uniformes, ce qui peut cumuler une perte d'information de texture. La représen-
tation d’'uniformité selon L1AO et collab. [2007] avec n = 63 repose sur la distribution statistique
des motifs LBP dans I'image (leurs fréquences) et non pas sur des propriétés de texture (comme
pour la mesure U de OJjALA et collab. [2002]). Ceci peut mener a une confusion de mise en cor-

respondance des histogrammes MBLBP d’'une paire d’'images requéte-réponse justifiant ainsi les
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LBPF LERF

(@) Al’échelle £ =3. (b) Al'échelle £ =6.

FIGURE 6.2 — Visualisation des images LBPF des réponses retournées a une image d’écorce requéte.

faibles valeurs de MAP pour la base AFE Quand a la représentation des images de la base Trunk12,
les n valeurs fréquentes et uniformes de MBLBP ont coincidé avec 'espace de projection lors de

la mise en correspondance entre les descripteurs des paires d'images requéte-réponse.

En ce qui concerne le type du filtre passe-bas, le filtre Gaussien réduit considérablement I'effet
de bruit, i.e., LBPF MAENPAA et PIETIKAINEN [2003], MSLBP SuLC et MATAS [2013], et PLBP QIAN
et collab. [2011], permettant d’obtenir des scores MAP clairement meilleurs que ceux obtenus avec
le filtre moyen, i.e., MBLBP L1AO et collab. [2007]. Cependant, il est intéressant de faire une analyse

détaillée de la représentation de I’espace d’échelle pour ces trois variantes.

Lespace d’échelle de MSLBP SuLC et MATAS [2013] est la représentation fine de celui de LBPF
MAENPAA et PIETIKAINEN [2003]. Par conséquent, les valeurs de MAP de MSLBP obtenues al’échelle
L = 6 avec un rayon maximal de Rg = 8 sont approximatives a celles obtenues par LBPF mais a
I'échelle £ = 3 et un rayon maximal de Rg = 12.19 (cf. Tableau 6.1). Ceci laisse deviner que les
performances de MSLBP vont augmenter d’avantage pour des espaces d’échelle plus grands. Ce-
pendant, une telle représentation affecte directement la dimension finale du descripteur, tenant

compte de la combinaison de multiples descripteurs multi-échelles SULC et MATAS [2013].

La limite de la représentation de I'espace d’échelle par une distribution logarithmique des
niveaux d’échelle, i.e., LBPF MAENPAA et PIETIKAINEN [2003], est marquée par une rapide dé-
gradation des valeurs de MAP a partir de I'échelle £ = 3. Afin de visualiser ce comportement de
plus pres, nous avons examiné la représentation des images d’écorce par un descripteur LBPF a
I'échelle £ = 3, et a’échelle £ = 6. La Figure 6.2 montre le résultat de recherche des images simi-
laires a une image d’écorce de la base AFFE, et leurs représentations correspondantes par des codes
LBPE

Il est visiblement clair que plus I’espace d’échelle devient grand, plus la valeur o propre au filtre

98



6. Résultats expérimentaux 6.1. Etude comparative des variantes LBP multi-échelles

Gaussien augmente (cf. Tableau 6.1). Ceci veut dire que lors du calcul des moyennes pondérées
des régions effectives, toutes les valeurs dépassant le seuil o sont floutées (ou bien estompées),
causant une perte considérable d’'information. Par conséquent, ceci introduit une forte confusion
inter-especes, comme le montre les représentations LBPF a 1’échelle £ = 6 des différentes espéces
d’écorce considérées comme similaires a I'espece requéte (cas d'un faux positif).

En ce qui revient pour une représentation de 1'espace d’échelle par une décomposition en
pyramide Gaussienne, i.e., cas de PLBB QIAN et collab. [2011], on remarque un comportement
similaire a celui de LBPE En effet, en plus de la représentation tres floue de la structure de texture
engendrée par le filtre Gaussien a des niveaux d’échelle élevés, le sous-échantillonnage de I'image

en entrée affecte la quantité d’information a encoder a partir des résolutions tres faibles.

6.1.3 Discussion

A travers cette étude comparative des variantes LBP multi-échelles sur deux bases d’écorce
différentes, les points suivant sont retenus :

Une description multi-échelles est plus adaptée pour la description des images de texture
d’écorce qu'une description locale LBP. En effet, ceci coincide avec la description spécifique de
la surface d’écorce en terme de macrostructure, et est confirmé par les résultats expérimentaux
obtenus lors de la comparaison entre LBP et MResLBP. Une représentation multi-échelles permet
d’encoder une information sur la macrostructure avec des supports spatiaux plus larges. Cepen-
dant, il convient d’utiliser 'ensemble des motifs possibles (notés org) pour recouvrer 'informa-
tion négligée par les motifs uniformes. Toutefois, il est important d’appliquer un mécanisme de
réduction de bruit lorsque I'espace d’échelle s’étale sur de larges supports spatiaux.

On a trouvé qu'une représentation du voisinage par des moyennes pondérées (moyenne de
bloc ou moyenne Gaussienne) enregistre des performances plus élevées que celles retournées par
MResLBP ot les valeurs d’intensité brutes des points voisins sont utilisées directement. En effet,
d’un c6té, un certain nombre de points voisins est nécessaire pour représenter le voisinage multi-
échelles, de 'autre, ce nombre est relatif a la taille du niveau d’échelle (le rayon) ce qui conduit
a une représentation excessive du voisinage par des valeurs d’intensité plus ou moins bruitées.
Les approches basées sur une représentation de voisinage par moyenne pondérée limitent pour
la plupart le nombre de points voisins par échelle, et attribuent des fenétres de filtre de taille rela-
tive au rayon pour collecter I'information autours des pixels distants. Par conséquent, le voisinage
multi-échelles est représenté par des valeurs d’intensité beaucoup moins sensibles au bruit.

Parmi les approches multi-échelles a base de filtres, les approches a base de filtres Gaussiens,
i.e., LBPE MSLBP et PLBP, sont plus efficaces que I'approche MBLBP a base de filtre moyen. En
effet, le calcul de la moyenne locale est affecté par les valeurs extrémes dans le voisinage. Dans
ce cas, la conception de I'’espace d’échelle par des filtres Gaussiens devient plus intéressante. Ce-
pendant, le filtre Gaussien couplé avec une décomposition en pyramide pour une analyse multi-
résolutions, i.e., PLBP atteint vite sa limite lorsque la taille de I'image est tres petite mais aussi tres
floutée a des niveaux élevés de la pyramide.

Une conception grossiére de 'espace d’échelle, LBPE est plus performante qu'une concep-
tion fine, MSLBP. En effet, ceci permet de représenter une information distante qui s’avere plus

pertinente pour la description des structures d’écorce.
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Néanmoins, le calcul des images réponses de filtres a des niveaux d’échelle élevés contribue a
introduire une confusion entre les descriptions de différentes especes d’écorce, ot une similarité
inter-espéces due a la perte conséquente de I'information par des filtres Gaussiens a des niveaux
élevés est remarquablement notée. De ce fait, il est nécessaire de trouver un compromis entre
atténuer 'effet du bruit a des niveaux d’échelle élevés et représenter une information distante
pertinente.

Cette étude comparative nous a permis d'un coté de valider la performance d'une représenta-
tion multi-échelles LBP pour la description de la structure d’écorce, et de I'autre coté, de la néces-
sité d’appliquer un schéma d’encodage qui tient compte a la fois de I'effet du bruit et la taille du
descripteur lors de I’extension sur des supports spatiaux de tailles beaucoup plus importantes.

Ces contraintes sont pour la plupart prises en considération dans I'approche proposée dont la

validation de sa performance sera examinée dans la partie qui suit.

6.2 FEvaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques

Dans cette seconde partie de I'étude expérimentale, on évalue les descripteurs statistiques
binaires sur les différentes bases d’écorce. L'étude expérimentale est principalement composée de

deux parties : une partie évaluative et une partie comparative comme suit :

1. Etude évaluative : Cette partie sert a valider la performance d’'une description de texture
d’écorce a base de descripteurs statistiques macro-motifs en passant par les études sui-

vantes des différents parametres :
Prototype statistique : pour mettre en évidence le calcul d'un code macro-motif par un gra-
dient en profondeur, et aussi valider le choix du prototype statistique :

> pscule,

> p‘pattern
A priori, cette évaluation est réalisée a partir des macrostructures circulaires. Le prototype

optimal retenu est par la suite utilisé pour I'évaluation des descripteurs statistiques pro-

fonds a partir des macrostructures en anneaux.

Conception de l'espace d’échelle : pour déterminer la taille de la macrostructure optimale
qui permet de représenter des structures de texture caractéristiques des différentes especes

d’écorce, ceci inclus les parameétres suivants :
» L :Lataille de I'espace d’échelle.
» R;:Lalocalité de la macrostructure.
» t:Ladistance radiale entre les niveaux d’échelle, et la largeur de 'anneau.
» AIIN, OneN : La distribution des points voisins.

Combinaisons des descripteurs statistiques : afin d’étudier 'influence des différents descrip-

teurs statistiques, seuls, et leurs différentes combinaisons.

2. Ftude comparative : Cette partie présente une comparaison de nos descripteurs avec des
approches de I'état de I'art dans le contexte de 'identification des espéces végétales a partir

d’images d’écorce.
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FIGURE 6.3 - Taux d’identification (%) et valeurs MAP des descripteurs singuliers SMBP,,, et leur combinai-

son SMBP avec les prototypes statistiques ps¢@/¢ et uP**¢’" sur la base Trunk12. La configuration utilisée
est {R; =1,t=1,AIlIN}

6.2.1 Résultats sur la base Trunk12
6.2.1.1 Evaluation des parameétres
6.2.1.1.1 Prototype statistique

La Figure 6.3 présente les taux d’identification et les valeurs MAP pour les descripteurs SMBP,,,|m €
{ M} et leur combinaison, SMBP, sur la base Trunk12.

Ces descripteurs sont calculés avec le prototype par échelle @€, et le prototype par motif
ppartern 14 configuration utilisée est {Ry = 1,7 = 1, AlIN}, £ = [2, 11],

A partir de la Figure 6.3, on peut tirer les observations suivantes :

— Les scores d’identification des SMBP,,, avec p”%/’¢’" ou bien avec p*¢*/¢ augmentent gra-

duellement en fonction de la taille de la macrostructure, donnant des valeurs élevées a

L=11.

— Les descripteurs SMBP,,, basés sur le prototype local u?#!’¢"" dépassent significativement
leurs correspondants basés sur le prototype global p¢#/. Lécart devient de plus en plus
grand pour des valeurs d’échelle élevées. On note un écart moyen de +11.85% entre les des-

cripteurs SMBP,,, avec pP# 1€ et ceux avec u’°%€ a £ =11.

— La combinaison des cinq descripteurs statistiques permet d’obtenir des scores d’identifica-
tion nettement meilleurs que les descripteurs individuels quelque soit le type du prototype
utilisé. Ici, 'écart entre la combinaison basée sur u?%!?¢"" et celle basée sur p°? est de

+16.03% a la plus grande échelle. Ceci montre 'efficacité d’'un encodage a base du proto-
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FIGURE 6.4 — Différence entre les valeurs des MAP par espéce pour le descripteur SMBP avec p et celle
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FIGURE 6.6 — Image requéte de 1'espace #3 et les trois premiéres images retournées avec leurs représenta-

tions statistiques pour les différents prototypes.

type local pour la représentation de la structure de texture d’écorce.

— Les précédentes remarques sont soutenues par les valeurs de MAP de la Figure 6.3b, dont

I’évolution est représentée par les courbes des descripteurs singuliers et combinés.
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Afin de voir de plus prés la représentation des descripteurs statistiques des différentes macro-
structures, nous examinons les taux d’identification par espéce en utilisant le descripteur global
SMBP une fois avec le prototype pP#*¢’" et une fois avec le prototype p*¢@¢

{L=11,R; =1,1=1,AIlIN}.

avec la configuration

On désigne par la valeur A(pPattern p““le) la différence entre les valeurs des MAP par es-
péce pour le descripteur SMBP avec pP?%€" et celles du descripteur SMBP avec p¢#/. Ainsi,
les valeurs positives de A(uP#%€" s¢@le) indiquent que le SMBP ne reconnait pas beaucoup plus

scale que avec le prototype uP%!'¢"" et I'inverse indique que le pro-

d’images avec le prototype
totype local ne permet pas de différencier les images des espéces concernées des autres de leur
base.

La Figure 6.4 montre les résultats de A(uP#!*€™" 15¢@¢) De facon générale, lorsque le proto-
type local par motif uP4/%¢™ est utilisé pour I'encodage du descripteur SMBP, presque toutes les
espéces sont bien identifiées et mieux distinguées les unes des autres que lorsque le prototype

scale

global par échelle p est utilisé. Ceci est vérifié pour 9 especes sur 12 avec le prototype local,
tandis que le prototype global dépasse légerement le prototype local en terme de MAP pour les
images de I'espéce #3.

Pour 'espéce #3, on trouve que les images 'fausses positives’ retournées par uP?!’¢"" pro-
viennent du fait que les images de cette classe montrent une forte variabilité intra-espéce (cf Fi-
gure 6.5), et que la présence d'un motif dominant n’est pas toujours vérifiée pour toutes les images
de cette espéce.

La Figure 6.6 montre un exemple d'image requéte de I'espece #3 et les trois premieres images
retournées avec leurs images de codes statistiques avec le prototype local (cf. Figure 6.6a), et aussi
avec le prototype global (cf. Figure 6.6b).

On peut voir qu’avec le prototype local, les trois premieres images retournées ne sont pas de
la méme classe que 'image requéte. D’apres les images des codes statistiques, on constate que

pattern

le prototype local p considere que les codes macro-motifs des images de 'espece #1 et #7
sont tres similaires a ceux de I'espece #3, et donc ont une distribution similaire de I'intensité dans
le voisinage macro. Cependant, avec le prototype global, qui représente la moyenne de la distribu-
tion par rapport a une échelle donnée pour tous les pixels de I'image, les trois images retournées
sont de la méme classe que 'image requéte, et leurs représentations statistiques sont assez simi-
laires. Ceci correspond au fait que pour cette classe d’écorce, la distribution des macrostructures
est tres variable, et aussi de 'absence d’'un macro-motif uniforme et caractérisant de ses images.
Par ailleurs, 'espece #3 est la seule classe non homogene de la base Trunk12 ce qui représente un
cas particulier pour le comportement de u”?!*¢’" qu’on ne peut pour autant généraliser.

Au final, il est important de noter que le score global sur toutes les images de la base Trunk12
avec SMBP et le prototype local uP4'*¢"" reste largement plus élevé que celui obtenu par SMBP
avec p¥¢@e j.e., (71.50% contre 55.47%). De méme pour les valeurs de MAP avec 34.20 pour uP@:€r”
contre 25.78 pour ps¢@e,

Ainsi, on se basant sur les résultats obtenus dans cette étude, nous choisissons d’utiliser le pro-
totype intrinseque local p?#!*¢"" Jors du calcul du code macro-motif pour les descripteurs SMBP,,
dans la suite des expérimentations, pour toutes les bases d’écorce, aussi bien pour les macrostruc-

tures circulaires que celles en anneaux.
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TABLEAU 6.5 — Taux d’identification (%) du descripteur circ-SRBP sur la base Trunk12 avec différentes représentations de la macrostructure.

=1

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 3 4 5 6 7 8 9 3 4 5 6 7

4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 8 16 32 64 128 256 512 8 16 32 64 128
57.25 62.08 61.06 6132 64.37 65.13 65.13 6590 66.66 66.92 60.81 63.35 63.10 64.37 65.39 67.43 68.70 64.63 64.37 64.63 65.13 67.68
54.45 57.76 60.30 62.84 63.10 64.88 6590 66.92 67.68 70.22 60.30 62.08 62.84 6590 67.43 68.70 70.22 60.81 62.59 66.92 69.21 70.73
52.92 5496 56.23 60.05 63.86 65.13 65.13 66.41 67.68 69.21 56.99 60.30 63.10 64.88 66.92 68.95 70.22 59.03 62.84 63.35 66.66 67.43
52.67 54.70 57.25 63.86 65.13 65.13 65.64 67.17 67.43 68.70 57.50 60.81 63.61 67.17 67.93 69.46 69.97 60.81 64.63 67.17 68.44 71.24
52.41 55.97 58.01 6030 63.61 65.13 66.41 67.17 6895 69.46 56.99 61.57 64.37 66.92 65.90 69.21 70.73 62.59 65.13 67.68 6895 71.24
58.01 61.06 63.10 63.10 65.64 67.68 68.44 68.19 69.21 69.21 60.30 63.86 64.37 66.92 69.21 69.72 70.48 61.83 66.66 68.19 69.97 71.75
T=1

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 3 4 5 6 7 8 9 3 4 5 6 7

4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 8 16 32 64 128 256 512 8 16 32 64 128
56.74 59.28 59.79 60.05 61.83 63.86 64.37 66.15 65.64 66.41 59.03 61.83 63.10 64.37 65.64 67.17 67.93 63.86 63.10 63.61 62.84 65.90
54.70 56.99 58.01 60.05 63.10 63.61 6539 66.15 67.93 69.46 56.99 62.34 64.37 65.39 66.92 68.19 68.19 58.52 61.32 65.39 66.15 65.90
53.68 55.47 5597 57.76 63.35 64.12 64.63 6539 6743 67.93 54.96 61.57 64.63 65.39 66.92 67.43 69.72 56.99 62.59 64.63 65.39 66.66
53.18 55.21 5597 60.81 62.34 64.37 65.13 66.66 67.17 68.19 55.47 62.59 64.88 65.39 66.15 68.44 67.43 59.54 61.57 64.63 66.66 67.43
53.18 56.23 59.79 61.32 62.08 63.86 64.37 67.43 68.70 68.19 58.52 62.59 64.12 66.15 67.43 67.43 68.44 60.81 62.34 64.37 67.43 67.93
55.47 58.77 60.05 6157 63.35 65.39 65.64 6743 6793 68.44 60.55 61.83 64.63 66.41 67.93 68.19 68.70 58.77 63.10 65.39 67.68 68.70




TABLEAU 6.6 — Taux d’identification (%) du descripteur circ-SMBP sur la base Trunk12 avec différentes représentations de la macrostructure.

=1 =3

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 3 4 5 6 7 8 9 2 3 4 5 6 7

4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 8 16 32 64 128 256 512 4 8 16 32 64 128
57.50 53.43 58.01 61.32 62.84 62.84 66.15 67.17 68.19 71.50 5496 62.59 66.41 67.68 74.04 72.26 74.80 49.61 57.25 64.37 69.72 71.24 75.31
49.10 57.76 58.77 62.59 63.61 67.93 68.19 69.97 73.02 74.55 61.83 61.83 68.44 72.51 74.55 7455 77.60 4529 61.32 67.93 73.02 73.28 76.08
46.81 58.01 57.25 66.15 65.39 69.46 72.01 7353 7531 76.33 63.35 64.12 69.46 73.79 7531 77.35 77.86 4427 66.41 71.24 7455 73.28 77.35
4758 61.83 59.28 65.39 69.46 72.01 73.53 7455 76.59 76.84 66.15 67.68 72.77 75.06 76.84 77.60 76.33 48.60 68.44 73.28 75.06 75.57 76.33
48.09 62.08 60.05 69.72 67.68 73.28 7531 75.82 76.84 77.35 66.66 69.46 72.77 73.53 75.82 76.33 75.82 4427 68.70 72.26 74.55 76.33 77.09
52.67 6590 62.84 69.46 68.95 72.01 72.77 73.02 7531 75.82 66.92 69.72 73.02 73.02 77.09 76.08 75.31 4529 71.24 73.02 74.04 75.82 77.09
=1 =3

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 3 4 5 6 7 8 9 2 3 4 5 6 7

4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 8 16 32 64 128 256 512 4 8 16 32 64 128
56.99 56.48 59.54 59.79 61.83 61.83 63.61 66.41 67.43 70.99 54.19 56.48 62.59 66.92 69.46 70.99 72.51 47.83 54.19 60.30 67.68 70.73 70.22
50.38 59.54 59.28 59.03 60.55 65.39 64.88 6793 72.01 72.01 57.50 58.26 63.86 67.17 71.24 72.26 71.50 49.10 57.50 64.12 68.95 71.75 72.26
49.10 58.26 58.01 62.59 60.05 65.90 66.15 70.22 70.73 72.01 57.76 60.05 64.63 70.48 72.26 72.26 71.50 46.05 58.26 65.13 69.46 72.26 71.50
51.39 60.05 55.97 6259 6259 67.17 67.68 70.22 7251 73.79 59.79 62.08 64.63 70.99 73.28 72.01 73.53 46.31 61.32 66.66 71.50 71.50 71.50
49.61 63.10 60.30 66.92 65.13 67.43 69.72 7277 73.28 73.02 61.57 62.59 6793 71.24 73.28 73.28 73.02 46.56 62.08 67.68 71.75 73.79 71.75
50.12 65.39 62.59 65.39 65.13 69.21 7201 7251 7353 74.04 63.86 63.10 69.46 72.26 73.28 73.79 72.01 48.85 63.35 67.17 71.50 74.04 72.26




6.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques. Résultats expérimentaux

6.2.1.1.2 Conception de I'espace d’échelle

Dans la précédente étude, on a noté que les scores des descripteurs statistiques ont tendance
a augmenter en fonction de la taille de la macrostructure. Cependant, cette représentation génere
des descripteurs avec une dimension considérable. Afin de remédier a cela, on fait varier diffé-
rentes représentations de la macrostructure pour trouver la représentation optimale qui permet
d’obtenir les meilleures performances d’identification des différentes especes d’écorce.

Les Tableaux 6.5 et 6.6 présentent respectivement les taux d’identification pour les descrip-
teurs SRBP et SMBP pour toutes les représentations possibles de la macrostructure en variant les
parametres de résolution spatiale et du voisinage. Les valeurs de £ sont fixées pour des tailles
approximatives du support spatial qui englobe la macrostructure pour les différentes distances
radiales T.

Commencons par la localité du voisinage, paramétrée par les valeurs de R; € [1,6], on re-
marque a partir des Tableaux 6.5 et 6.6 que les taux d’identification augmentent graduellement en
fonction de la valeur de R;, et ceux pour la majorité des valeurs de densité de résolution spatiale
et du voisinage multi-échelles.

Ceci peut étre expliqué par le fait que pour un voisinage tres local autour du pixel central x,
il n'y a pas de variation significative de la distribution d’intensité, i.e., les pixels voisins ont des
valeurs d’intensité tres similaires a celle du pixel central, et donc la distribution d’intensité dans
ce voisinage n'est pas informative. Par contre, un voisinage distant a un rayon R; du pixel central
est plus informatif et peut représenter la macrostructure de I'espéce d’écorce. Ainsi dit, on peut
déduire que les pixels lointains contribuent au mieux a encoder une information de texture perti-
nente pour représenter la structure d’écorce.

Par rapport a la distance radiale T, on peut constater a partir des résultats présentés dans les
Tableaux 6.5 que modifier la représentation de I'’espace d’échelle selon les valeurs de T permet
d’améliorer les scores d’identification pour un nombre réduit d’échelles, et ainsi générer un des-
cripteur de dimension réduite.

Par exemple, pour le descripteur SRBP (cf. Tableau 6.5), on obtient 70.22% avec £ = 11, lorsque
T =2 est utilisé, on trouve 70.73% avec moins d’échelles (L = 9), ce score est d’avantage amélioré
(71.75%), avec T =3 et L =7.

Ceci est aussi vérifié pour le descripteur SMBP (cf. Tableau 6.6), on obtient un score de 77.35%
pour £ =11, et 77.86% pour L =9 avec T = 2, ou encore avec moins d’échellesen t=3 avec L =7
qui retourne 77.35%.

En dernier lieu, on examine I'influence de la densité du voisinage qui est aussi exprimée dans
ces tableaux selon les deux schémas AlIN et OneN. On remarque qu'une représentation dense du
voisinage multi-échelles en AlIN donne les meilleurs scores pour les descripteurs SRBP et SMBP.
Une raison pour expliquer I'effet d'un voisinage dense sur les performances de nos descripteurs
est essentiellement liée a la phase de la représentation et résumé statistique de la distribution d’in-
tensité dans la macrostructure. En effet, avec le schéma AIIN, un grand nombre de points voisins
est pris en considération pour représenter la distribution d’intensité. Par conséquent, les repré-
sentations statistiques sont plus informatives que lorsqu’'un faible nombre de points voisins est
utilisé, comme le cas du schéma OneN.

Jusqu’a présent, nous avons évalué la représentation circulaire de la macrostructure. Dans la
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6. Résultats expérimentauxs.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques

SRBP: =1 (Score %)
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FIGURE 6.7 — Comparaison des scores d’identification (%) et des valeurs de MAP pour les descripteurs SRBP

et SMBP avec les configurations circ et ring sur la base Trunk12.

TABLEAU 6.7 — Taux d’identification (%) des descripteurs ring-SRBP et ring-SMBP sur la base Trunk12 avec

différentes représentations de la macrostructure.

ring-SRBP

AlIN OneN

L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Dim (2£ x 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 Dim (2£ x 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048
T=2 55.47 60.05 62.59 62.59 65.64 65.64 67.68 68.19 70.73 7175 T=2 55.47 59.79 61.57 6437 65.13 67.68 67.17 67.17 6819 71.24
=3 55.21 5826 62.08 67.17 67.93 68.19 7251 7430 7531 77.60 =3 54.70 59.28 62.84 67.93 73.79 66.92 70.22 70.73 72.77 7277
T=4 55.97 60.05 63.35 6819 71.75 73.02 7557 77.60 7735 77.60 T=4 55.21 59.54 62.34 67.68 70.48 70.99 72.26 73.28 73.79 73.02
T=5 57.50 59.54 66.41 7022 73.02 7531 7531 76.08 77.09 76.33 T=5 56.74 60.55 66.15 70.22 71.24 7251 7277 75.57 7557 75.57
ring-SMBP

AlIN OneN

L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Dim (2 x 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 Dim (2 x 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048
=2 50.63 54.70 62.34 66.41 70.73 73.28 74.04 74.80 7582 76.84 T=2 49.36 56.48 59.28 63.10 67.43 70.48 71.75 72.26 73.53 74.55
T=3 4936 60.05 7048 70.73 7277 74.80 7480 7430 76.08 76.33 T=3 52.67 60.55 67.68 71.24 73.28 73.53 7277 75.06 74.80 75.82
T=4 4834 66.66 72.77 7531 7455 75.57 7659 77.60 80.40 81.42 T= 48.60 62.08 7099 73.53 7277 73.28 7455 7455 76.84 78.62
=5 46.05 69.97 7226 7430 74.80 7735 79.64 81.17 80.40 80.66 =5 50.63 64.63 7150 69.97 73.28 7531 75.82 79.88 79.38 78.37

suite, nous examinons une représentation en anneaux de la macrostructure pour les descripteurs

radiaux et profonds.

La Figure 6.7 représente les scores d’identification et les valeurs de MAP réalisés sur la base

Trunk12 avec les configurations équivalentes en circ et ring pour les différentes valeurs de 1. On
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6.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques. Résultats expérimentaux

TABLEAU 6.8 — Configurations retenues pour les différents descripteurs statistiques sur la base Trunk12.

Descripteur Configuration 1-NN-LOO#std MAP Dim Descripteur Configuration 1-NN-LOO+std MAP Dim
circ-SRBP {L=7,R; =6,T=3,AIlIN} 71.75+3.23 36.35 640 ring-SRBP {£=11,1="7,AIIN} 79.64+3.30 42.35 10240
circ-SRBP {£L=9,R; =3,T1=2,0neN} 69.72+3.00 31.98 2560 ring-SRBP {£L=11,1=7,0neN} 77.35+3.25 40.98 10240
Descripteur Configuration 1-NN-LOO#std MAP Dim Descripteur Configuration 1-NN-LOO#std MAP Dim
circ-SMBP {L£=9,R; =3,1=2,AIlIN} 77.86+2.43 39.98 2560 ring-SMBP {£=9,1=5,AIlIN} 81.17+3.09 43.54 2560
circ-SMBP {L=6,R; =6,T1=3,0neN} 74.04+3.55 32.48 320 ring-SMBP {£L=9,T=50neN}  79.88+3.03 43.29 2560

Trunk12
T T
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
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FIGURE 6.8 — Valeurs MAP par espéece des meilleures configurations des différents descripteurs statistiques,
avec AlIN sur la base Trunk12.

FIGURE 6.9 — Taux d’erreur de confusion de 'espéce #4 avec les espéces #1,#9,#11,#12 de la base Trunk12.

peut voir a partir de la Figure 6.7 que I’évolution du score d’identification avec une macrostructure
ring dépasse celle d'une macrostructure circ en fonction de la taille de 'espace d’échelle.

Suivant une étude expérimentale similaire a celle réalisée précédemment avec une macro-
structure circulaire circ, on commence par une étude évaluative des différents parametres qui
régularisent la représentation de la macrostructure en anneaux ring. Le Tableau 6.7 montre les
taux d’identification en fonction de la taille de 'espace d’échelle £ pour différentes représenta-
tions 1 de la largeur de 'anneau.

A partir du Tableau 6.7, on remarque que les scores d’identification pour le descripteur radial
et profond augmentent en fonction de la taille de I’espace d’échelle L, et la largeur de I'anneau
régularisée par le parametre 1. Cependant, plus la valeur de T augmente plus la taille finale du
descripteur baisse. Par exemple, pour le descripteur SRBP en AlIN on trouve 71.75% avec £ =11
et T =2, et ce score s'améliore a 77.60% avec L =9 et T = 4. Pour ce qui est de la représentation des
points voisins dans la macrostructure, les meilleurs scores sont retenus pour le schéma AIIN.

Le Tableau 6.8 résume les meilleures configurations retenues pour chacun des descripteurs
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6. Résultats expérimentauxs.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques

statistiques avec les différentes représentations de 'espace d’échelle. On peut voir que globale-
ment, la représentation de la macrostructure en ring améliore les performances d'une représen-
tation en circ. Ceci est illustré par la Figure 6.8 ol1 on affiche les valeurs de MAP par espéce pour
chacun des descripteurs SRBP et SMBP en circ et en ring. Les configurations utilisées sont celles
du Tableau 6.8 pour AIIN.

A partir de la Figure 6.8, on remarque que parmi toutes les classes d’écorce de la base Trunk12,
I'espece #4 est la plus faiblement identifiée avec tous les descripteurs et les représentations de la
macrostructure. En effet, les écorces de cette classe présentent une similarité d’apparence avec les
espéces #1,#9,#11 et #12 comme le montre la Figure 6.9. Par ailleurs, cette similarité introduit une

confusion lors de I'identification, et donc des taux d’erreur considérables.

6.2.1.1.3 Combinaisons des descripteurs statistiques

La représentation de la texture d’écorce par la combinaison de tous les descripteurs statis-
tiques permet d’obtenir des scores d’identification élevés comparée a une représentation a base
de descripteurs statistiques singuliers. Cependant, il sera intéressant, en terme de la dimension-
nalité de la représentation, de pouvoir dériver une représentation de la texture d’écorce formée a
base d'une combinaison moindre de descripteurs statistiques. De ce fait, on analyse I'apport des
différentes représentations basées sur les combinaisons de deux, trois, et quatre descripteurs sta-
tistiques. Dans la Figures 6.10 on représente les performances des combinaisons possibles a base
de deux descripteurs statistiques, ou la couleur de chaque nceud indique le taux d’identification
et la valeur MAP associée a chaque descripteur singulier SRBP,,, (respectivement SMBP,,), et la
largeur de I'arréte reliant deux nceuds représente le score d’identification et la valeur MAP de la
combinaison de ces deux descripteurs.

A partir de la Figure 6.10, on remarque que :

— Les descripteurs formés par une combinaison de deux descripteurs améliorent d’avantage

les performances des descripteurs individuels.

— Pourles deux encodages des descripteurs, les descripteurs statistiques de variance (Var), i.e.,
SRBPy,, et SMBPy,, retournent les meilleurs scores suivis par ceux de la moyenne (Mean).
En effet, la représentation par la moyenne et la variance approxime la distribution d’inten-
sité par le moment du premier et second ordre dans la macrostructure, et donc représente

une information intrinseque pertinente.

— Parmi les combinaisons deux a deux possibles, c’est SRBPyeanvar €6 SMBPMinMax qui re-
tournent les meilleures valeurs de MAP. Le descripteur SMBPy; ;max T€tOUrne un score inté-
ressant avec une amélioration moyenne de +13.10% par rapport aux descripteurs SMBPy;,
et SMBPy 4. En effet, 'encodage des variations des valeurs extrémes d’intensité permet de
représenter les changements de valeurs d’intensité locales dans la surface des écorces qui
caractérisent leurs apparences (comme des nuances de gris pour certaines especes comme

I'espéce #2).

Par ailleurs, nous rapportons aussi les performances des trois meilleures combinaisons de des-
cripteurs statistiques a base de trois et quatre descripteurs dans le Tableau 6.9, ou1 on peut voir que,

globalement, pour les deux encodages proposés, c’estla combinaison des cinq descripteurs statis-

109



6.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques. Résultats expérimentaux
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FIGURE 6.10 — Taux d’identification (%) et valeurs MAP des combinaisons formées de deux descripteurs
statistiques sur la base Trunk12.

TABLEAU 6.9 — Taux d’identification (%) et valeurs MAP des combinaisons formées de trois, quatre et tous
les descripteurs statistiques sur la base Trunk12.

circ-SRBP (L =7) ring-SRBP (£ =11)

Descripteur 1-NN-LOO=std MAP Dim Descripteur 1-NN-LOO=std MAP Dim
SRBP i nMaxvar 70.73+2.67 35.84 384 SRBPMaxMedvar 75.31+3.58 41.50 6144
SRBPMaxMedvar 71.24+2.93 35.98 384 SRBPMaxMeanvar 76.59+3.33 42.10 6144
SRBPMaxMeanvar 72.01+2.92 36.47 384 SRBPMinMeanvar 76.59+3.56 4239 6144
SRBPM;iMaxMedVar 70.48+2.80 36.05 512 SRBPMaxMeanMedvVar 77.35+3.34 42.47 8192
SRBP M nMaxMeanvar 71.00£3.22 36.31 512 SRBPM; nMeanMedVar 77.86+2.78 42.83 8192
SRBPMaxMeanMedvVar 71.00+2.89 3648 512 SRBPMinMaxMeanvar 79.13+3.22 42.06 8192
SRBP 71.75+3.23 36.35 640 SRBP 79.64+3.30 42.35 10240
circ-SMBP (£ =9) ring-SMBP (L = 9)

Descripteur 1-NN-LOO+std MAP Dim Descripteur 1-NN-LOO+std MAP Dim
SMBPyt; nMedvar 75.31+4.46 38.46 1536 SMBPyiinMaxMed 78.88+3.74 41.64 1536
SMBPwMm; nMaxMean 76.08+3.92 39.48 1536 SMBPM; nMaxMean 79.38+3.41 41.63 1536
SMBPyi nMaxMed 76.33+3.59 39.71 1536 SMBPminMaxvar 79.38+2.88 43.39 1536
SMBPw;inMaxMeanvar 76.08+3.98 39.88 2048 SMBPM; nMaxMeanvar 78.88+3.57 43.58 2048
SMBPyt; nMaxMedvar 76.59+3.94 40.07 2048  SMBPyjnMarMedvar 80.15+3.33 4375 2048
SMBPyi iMaxMeanMed 77.60+3.81 39.73 2048  SMBPyiiiMarMeanMed 80.66+2.90 41.81 2048
SMBP 77.86+4.22 39.98 2560 SMBP 81.17+3.09 43.54 2560

tiques qui obtient les scores les plus élevés. De plus, pour les combinaisons a quatre descripteurs,
on trouve celle formée des descripteurs a bases des mesures statistiques Mean, Var, Min et Max qui
vient en seconde position apres celle de tous les descripteurs. Ceci montre la complémentarité de
nos descripteurs a représenter la surface des différentes écorces en plus de réduire la taille finale

du descripteur par un facteur d’échelle.

6.2.1.2 Comparaison avec I'état de I'art

Le Tableau 6.10 présente les résultats d’identification des espéces d’écorce, exprimés par les
score d’identification de 1-NN-LOO et les valeurs de MAP. En observant le Tableau 6.10, on peut

voir que les meilleurs résultats sur la base Trunk12 sont obtenus par nos descripteurs, notamment
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6. Résultats expérimentauxs.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques

TABLEAU 6.10 — Résultats de comparaison avec I'état de I'art sur la base Trunk12. les résultats marqués par

* sont pris de [RATAJCZAK et collab., 2019].

Ref Descripteur 1-NN-LOO+std MAP Dim
[WAN et collab., 2004] GLCM 44.5244.90 27.43 20
[HUANG et collab., 2006d] Gabor 48.09+1.57 23.42 48
[HUANG et collab., 2006b] DWT 31.20+3.42 2277 19
[BERTRAND et collab., 2017] Gwy 39.90* — 121
[OJALA et collab., 2002] LBP 48.85+3.25 26.47 256
[OJALA et collab., 2002] MResLBP 56.74+5.77 26.24 54
[MAENPAA et PIETIKAINEN, 2003]  LBPF 60.81+3.00 2797 30
[SULC et MATAS, 2013] MSLBP 65.13+2.51 27.63 180
[QIAN et collab., 2011] PLBP 66.92+3.38 28.63 162
[SIXTA, 2011] MBLBP 54.45+4.12 27.63 100
[WOLF et collab., 2008] TPLBP 52.41+2.93 24.13 256
[WOLF et collab., 2008] FPLBP 37.40+2.54 25.18 16
[WANG et collab., 2013] LNIRP/LBP/DCI-PTP 74.55+2.08 33.32 600
[L1U et collab., 2016b] MRELBP 75.06+2.83 34.93 800
[GUO et collab., 2010b] LBPV 53.94+5.77 23.09 54
[NGUYEN et collab., 2016] MC-SBP2 62.08+1.96 32.73 4000
[RATAJCZAK et collab., 2019] LS-LCoLBP* 74.60* — 90
[Q1 et collab., 2013] MSJLBP 60.81+4.18 27.98 3540
[Q1 et collab., 2014] PRICOLBP 67.17+2.81 29.12 4000
[L1U et collab., 2012b] NI/RD/CI 50.38+2.30 20.76 2200
[L1U et collab., 2016a] ELBP;346 61.06+3.33 2436 80
[L1U et collab., 2016a] ELBP;3456 61.57+3.61 24.68 100
[L1U et collab., 2016a] ELBP123456 61.32+3.46 25.52 120
[Guo et collab., 2010a] CLBP-S/M/C 59.03+1.88 31.24 2200
[ZHAO et collab., 2012b] CLBC-S/M/C 67.68+1.19 32.14 1990
[L1U et collab., 2014] BRINT-CS-CM 69.21+1.66 32.00 360
[proposé| circ-SRBPMaxMeanvar 72.01+2.92 36.47 384
[proposé| circ-SRBP 71.75%3.23 36.35 640
[proposé| SRBPM; nMaxMeanvar 79.13+3.22 42.06 8192
[proposé| SRBP 79.64+3.30 42.35 10240
[proposé| circ-SMBPy; nMaxMeanMed 77.60+3.81 39.73 2048
[proposé| circ-SMBP 77.86+4.22 39.98 2560
[proposé| ring-SMBPy; nMaxMeanMed 80.66+2.90 41.81 2048
[proposé| ring-SMBP 81.17+3.09 43.54 2560

le descripteur SMBP avec une représentation en anneaux, ring-SMBP, qui retourne un score de
81.17% et une MAP de 43.54.

Lors de cette comparaison, nous avons choisi de se comparer avec des méthodes classiques,
comme les GLCM, Gabor et les ondelettes DWT. 1l est clair que ces approches ne sont plus suf-
fisantes pour encoder des attributs pertinents de la surface des écorces, et sont dépassées par
les variantes LBP, notamment les variantes multi-échelles, comme la LNIRP/LBP/DCI-PTP[WANG
et collab., 2013] basées sur I'utilisation de patchs moyens autour des pixels voisins, et la MRELBP[L1U

et collab., 2016b] basée sur I'utilisation des patchs médians.

Bien que les résultats des descripteurs SRBP restent 1égérement faibles par rapport a ceux ob-
tenus par SMBBD ils ont de meilleures performances par rapport aux variantes qui encodent les
variations inter-échelles comme PRICoLBP[QT et collab., 2014], comme pas exemple, pour circ-
SRBPMaxMeanvar avec un score de 72.01%, et une MAP de 36.47 contre un score de 67.17% et une
MAP de 29.12 pour PRICoLBP.

La catégorie qui se rapproche le plus de notre approche est celle des descripteurs statistiques
comme MC-SBP2[NGUYEN et collab., 2016] et LS-LCoLBP[RATAJCZAK et collab., 2019], qui obtient
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6.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques. Résultats expérimentaux

le second meilleur score sur cette base avec 74.60%. Ceci est du au fait que LS-LCoLBP combine
plusieurs encodages de gradients locaux autour du pixel.

Au final, les résultats obtenus sur la base Trunk12 montrent la pertinence des descripteurs
proposés, en particulier les descripteurs a encodage profond SMBP en ring. Ces résultats restent
a confirmer sur les autres bases d’écorce qui contiennent plus d’'images d’écorce photographiés

dans des conditions plus contraignantes.

6.2.2 Résultats sur la base AFF
6.2.2.1 FEvaluation des parameétres
6.2.2.1.1 Conception de I’espace d’échelle

Afin de trouver la représentation optimale de la macrostructure, on teste différentes valeurs
des parametres qui régularisent sa taille au niveau de la résolution spatiale et du voisinage. Les
scores d’identification des différentes configurations résultantes sont présentés dans les Tableaux 6.11
et 6.12. Les descripteurs globaux SRBP, et SMBP sont utilisés pour la description finale des images
d’écorce. A partir de ces tableaux, on rapporte les remarques suivantes :

On commence par '’emplacement spatial du voisinage par rapport au pixel central, paramétré
par les valeurs de Rj, olt on peut voir a partir des tableaux que les grandes valeurs de Ry contri-
buent a mieux améliorer le score de 'identification des especes d’écorce. Des résultats similaires
étaient notés pour la base Trunk12 du fait que les pixels distants sont plus informatifs que les pixels
tres locaux.

Pour ce qui est de la densité en résolution spatiale et du voisinage, on peut voir a partir des
Tableaux 6.11 et 6.12 que les meilleurs score sont obtenus pour T =2 et AlIN pour les descripteurs
radiaux SRBP avec 76.90% et profonds SMBP avec 81.38%.

La Figure 6.14 montre les courbes des scores d’identification et les valeurs de MAP par rap-
port aux niveaux d’échelle £ pour une macrostructure circ et son équivalent en anneaux ring.
On peut voir qu'une représentation en ring améliore 1égérement les performances. De ce fait, on
examine la configuration optimale pour une description en SRBP et SMBP avec une macrostruc-
ture ring. Le Tableau 6.13 montre |’évolution des performances en fonction des valeurs d’échelle
et de la largeur d’anneau. Une fois de plus, on trouve que plus la largeur de 'anneau augmente, le
score d’identification augmente. Au final, on résume les meilleures configurations retenues pour

les deux encodages proposés dans le Tableau 6.14.

6.2.2.1.2 Combinaisons des descripteurs statistiques

Dans le but d’obtenir une représentation performante des structures d’écorce formée a base
d’'une combinaison d'un faible nombre de descripteurs singuliers, on présente les scores d’identi-
fication des différentes représentations de texture d’écorce a base de deux, trois, et quatre descrip-
teurs statistiques, pour chacun des descripteurs SRBP,,, et SMBP,,,. La Figure 6.12 montre I"apport
des descripteurs seuls et combinés deux a deux, et le Tableau 6.15 présente les scores et les MAP
des combinaisons formées de trois, quatre et tous les descripteurs statistiques pour les encodages

radiaux et profonds.
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TABLEAU 6.11 — Taux d’identification (%) du descripteur circ-SRBP sur la base AFF avec différentes représentations de la macrostructure.

circ-SRBP

AlIN =1 T=2 =3

L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 2 3 4 5 6 7 8 9 2 3 4 5 6 7
Dim (2£ x 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 4 8 16 32 64 128 256 512 4 8 16 32 64 128
R =1 43.40 46.95 51.01 53.89 55.24 56.59 59.56 62.35 63.11 63.87 44,67 53.89 58.88 61.67 63.02 65.65 67.00 67.68 45.34 58.37 63.36 6590 67.25 69.88
Ry =2 46.95 50.76 53.55 56.00 58.03 59.05 60.49 60.74 63.62 64.80 48.39 55.92 59.56 60.82 63.45 65.31 67.51 68.35 50.42 58.62 62.85 63.79 66.75 68.18
R =3 50.50 54.82 56.59 57.78 59.89 60.49 62.26 64.12 64.46 71.31 51.35 56.59 60.99 63.45 65.39 66.58 67.00 67.93 51.94 59.13 64.38 67.00 68.10 69.79
Ry =4 52.19 57.10 58.62 60.40 62.01 6243 63.36 65.05 66.24 74.45 53.13 59.05 6235 64.72 66.41 67.42 67.59 69.28 55.83 61.67 64.55 66.83 70.05 71.31
R; =5 56.09 58.03 60.49 62.01 63.02 64.55 65.48 6590 66.41 66.49 66.07 70.30 7225 74.28 7453 75.46 7631 76.90 56.42 64.46 65.65 68.02 70.30 70.81
Ry =6 57.10 59.64 62.85 64.04 64.63 65.73 66.41 66.24 63.70 66.49 58.46 63.79 6598 66.15 67.59 69.12 7030 70.81 59.22 65.56 67.34 68.61 72.41 73.18
circ-SRBP

OneN T=1 T=2 T=3

L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 2 3 4 5 6 7 8 9 2 3 4 5 6 7
Dim (2£ x 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 4 8 16 32 64 128 256 512 4 8 16 32 64 128
Ry = 41.20 44.92 4957 51.43 56.17 57.52 59.89 5846 59.22 60.06 42.38 50.33 54.65 5693 57.95 61.33 62.01 63.11 43.23 55.66 59.22 61.84 64.04 64.89
Ry =2 46.44 50.16 52.87 53.97 55.66 57.02 58.62 59.30 60.23 61.08 47.63 52.11 54.82 57.44 60.06 61.08 62.18 63.53 48.39 55.58 59.22 62.01 63.87 65.39
R =3 48.64 52.87 5549 56.34 5896 61.08 61.16 61.67 61.59 62.09 50.42 56.51 58.88 61.08 62.69 62.77 63.53 64.29 50.08 58.03 63.19 64.80 65.22 65.82
Ry =4 51.43 5448 59.22 60.06 60.91 63.11 63.36 65.22 65.65 66.07 50.59 57.69 60.40 62.85 63.19 63.70 64.38 64.80 50.93 60.15 63.36 64.89 65.65 66.15
Ry =5 52.96 56.68 59.72 61.59 63.02 63.70 64.38 6522 65.73 65.05 53.38 60.40 62.52 63.28 62.85 63.87 65.73 65.05 54.31 62.09 64.63 65.73 66.58 66.41
R; =6 52.70 57.69 5854 59.72 61.33 61.50 62.52 62.43 62.69 63.79 53.46 61.16 64.29 64.04 64.97 65.56 6548 66.24 56.34 63.53 65.14 66.32 66.66 67.00




TABLEAU 6.12 — Taux d’identification (%) du descripteur circ-SMBP sur la base AFF avec différentes représentations de la macrostructure.

circ-SMBP

AlIN T=1 T=2 T=3

L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 2 3 4 5 6 7 8 9 2 3 4 5 6 7
Dim (2£ x 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 4 8 16 32 64 128 256 512 4 8 16 32 64 128
Ry = 42.13 50.16 60.57 63.19 64.89 67.34 69.03 7225 71.57 72.25 39.93 57.86 64.55 69.20 70.55 71.65 71.06 72.33 45.76 62.09 67.00 68.78 71.06 72.08
Ry =2 43.82 56.26 63.70 67.25 69.28 71.57 73.26 72.16 72.67 73.77 4796 63.87 70.55 7216 71.65 7250 73.60 74.11 49.49 64.55 69.54 70.89 7292 73.60
R; =3 47.54 62.85 67.68 69.71 72.08 73.18 73.68 73.35 74.45 77.66 50.16 65.65 71.82 71.48 7335 73.60 74.87 74.95 52.62 67.42 7258 7335 74.02 76.22
Ry =4 47.20 65.56 69.96 71.40 73.85 73.09 73.94 74.78 74.78 75.04 51.60 67.76 73.68 73.18 75.12 75.97 75.88 75.38 57.95 69.45 73.68 73.60 74.70 75.54
Ry =5 48.13 66.41 69.28 71.15 7233 73.68 75.04 75.12 75.04 74.78 62.09 7445 77.58 80.03 79.86 80.54 81.13 81.38 56.42 69.62 74.36 73.94 75.46 75.71
Ry =6 52.70 66.92 70.13 7098 73.85 74.53 76.14 7529 72.84 75.97 52.96 69.03 74.19 74.19 75.12 75.80 75.54 75.46 54.56 70.13 74.78 7495 77.66 75.71
circ-SMBP

OneN T=1 T=2 T=3

L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 2 3 4 5 6 7 8 9 2 3 4 5 6 7
Dim (ZL x 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 4 8 16 32 64 128 256 512 4 8 16 32 64 128
Ry=1 42.89 53.13 5795 61.33 65.82 68.10 68.61 66.41 70.05 71.74 4221 55.16 61.42 6590 68.35 68.35 68.69 69.54 44.33 58.20 65.82 67.42 67.68 67.59
Ry=2 43.99 54.14 6032 61.75 64.63 67.51 69.37 7140 71.57 71.57 47.03 58.20 66.58 67.85 69.54 69.45 70.47 70.89 46.02 6192 67.76 68.27 67.93 69.71
Ry=3 46.44 57.69 6243 64.80 68.10 69.28 70.55 71.82 7191 71.40 47.20 61.67 68.10 69.20 69.96 69.62 71.23 71.23 46.27 62.69 69.20 68.69 69.12 71.23
Ry =4 42.04 60.23 63.87 66.75 70.05 70.64 72.08 7250 71.48 71.57 48.90 62.09 68.02 69.03 71.06 70.89 71.31 72.33 53.04 64.04 69.54 69.03 69.20 70.64
Ry =5 46.70 61.42 64.72 67.59 69.71 71.06 71.65 71.65 7225 73.01 57.78 63.11 68.61 69.79 70.38 70.81 7131 71.74 54.14 64.38 69.71 68.78 70.98 71.57
Ry =6 57.27 61.33 65.22 6742 6895 69.79 70.89 71.74 70.89 70.98 53.13 63.19 67.85 68.44 69.28 70.05 70.47 7191 53.38 65.48 6835 69.12 71.57 71.74




6. Résultats expérimentauxs.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques

SRBP: =1 (Score %) SRBP: =2 (Score %) ) SRBP: =3 (Score %)

Identification(%)

- - - circ-SRBP - - - cic-SRBP. - - - circ-SRBP
ring-SRBP

s 4 s 6 7 8 98 0 n 2 s &« 5 & 7 8 o 2 s & 5 s

(a) SRBP.

SMBP: =2 (Score %) SMBP: =3 (Score %)

Identification(%)

- - - circ-SMBP ! - - - circ:SMBP ol ! - - - circ-SMBP
ring-SMBP . ring-SMBP. ) ring-SMBP

(b) SMBP.

FIGURE 6.11 — Comparaison des scores d’identification (%) et des valeurs de MAP pour les descripteurs

SRBP et SMBP avec les configurations circ et ring sur la base AFE

A partir de la Figure 6.12 et du Tableau 6.15 on peut voir que plus on combine des descrip-
teurs statistiques, plus les performances augmentent, d'ot1 la complémentarité des représenta-
tions. Parmi les combinaisons des descripteurs statistiques, c’est ceux basés sur les mesures statis-
tiques Mean, Var, Min et Max qui retournent les meilleurs performances, et ceux pour les différents
encodages et représentations circetring.

Ces comportements de nos descripteurs sont similaires a ceux trouvés sur la base Trunk12,
et ceux malgré le fait que la base AFF contient trois fois plus d'images que la base Trunk12. De
plus, les images de AFF sont prises dans des conditions non-contrélées, d’ou le fait que c’est une
base défiante. Ceci montre que notre modélisation en macro-motifs statistiques est pertinente
pour la représentation des textures d’écorce, reste a vérifier leurs performances contre celles des

méthodes de I’état de I'art.

6.2.2.2 Comparaison avec I’état de I'art

Les résultats comparatifs pour I'identification des espéces végétales sur la base AFF sont pré-

sentés dans le Tableau 6.16. A partir du Tableau 6.16 on peut voir que :
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6.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques. Résultats expérimentaux

TABLEAU 6.13 — Taux d’identification (%) des descripteurs ring-SRBP et ring-SMBP sur la base AFF avec

différentes représentations de la macrostructure.

ring-SRBP

AlIN OneN

L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Dim (2£ x 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 Dim (ZL % 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048
=2 47.12 5228 57.44 6133 63.79 65.73 66.24 67.93 6835 68.61 =2 4534 51.18 5541 5752 60.49 6277 63.95 63.70 64.29 64.55
=3 51.43 56.93 60.23 64.80 6573 67.08 68.78 69.12 70.38 7131 =3 4830 54.23 61.33 63.95 6573 66.32 67.68 66.75 67.42 67.08
T=4 53.13 59.39 63.11 64.72 67.00 68.78 69.96 7233 7216 7275 T=4 53.38 59.39 63.79 67.42 68.02 6844 6844 6945 69.28 69.62
T=5 56.59 60.82 63.95 66.58 68.69 70.38 71.99 7241 73.60 74.61 T=5 57.19 61.84 6582 6734 68.18 68.44 69.79 71.06 72.25 73.26
ring-SMBP

AlIN OneN

L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Dim (2£ x 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 Dim (2 x 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048
T=2 47.46 6226 67.08 70.21 70.98 71.06 70.72 69.79 7021 72.84 T=2 46.78 59.64 66.66 68.78 70.98 70.13 70.81 69.71 70.38 70.98
=3 47.54 6632 7055 69.54 70.47 7157 7419 7326 73.26 73.09 =3 49.32 64.12 70.81 69.62 69.88 70.64 71.82 7258 7225 72.50
T=4 49.57 66.24 70.64 7131 74.70 73.26 73.68 7284 7292 7140 T=4 53.29 65.65 70.21 70.05 71.15 71.99 7216 73.18 7250 7250
=5 52.11 67.08 7038 7258 73.18 7267 7292 7191 7174 70.98 =5 55.16 65.65 69.79 70.64 71.65 7225 7250 72.08 70.81 70.98

TABLEAU 6.14 — Configurations retenues pour les différents descripteurs statistiques sur la base AFE

Descripteur Configuration 1-NN-LOO+std MAP Dim Descripteur Configuration 1-NN-LOO#std MAP Dim
circ-SRBP {L£=9,R; =5,1=2,AIIN} 76.90+2.83 26.49 2560 ring-SRBP {£=10,1=6,AlIN} 74.78+0.76 32.03 5120
circ-SRBP {£=7,R, =6,71=3,0neN} 67.00+1.38 27.65 640 ring-SRBP {£L=9,T=7,0neN} 73.77+0.88 31.52 2560
Descripteur Configuration 1-NN-LOO#std MAP Dim Descripteur Configuration 1-NN-LOO#std MAP Dim
circ-SMBP {L£=9,R; =5,1=2,AlIN} 81.38+2.23 31.50 2560 ring-SMBP {L£ =6,1=4,AlIN} 74.70+0.86 33.94 320
circ-SMBP {L=11,R; =5,T1=1,0neN} 73.01+0.79 30.89 10240 ring-SMBP {£L=9,1=4,0neN} 73.18+1.35 34.17 2560
circ-SRBP _ (Score %) ring-SRBP _ (Score %) circ-SMBP _ (Score %) ring-SMBP _ (Score %)
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FIGURE 6.12 — Taux d’identification (%) et valeurs MAP des combinaisons formées de deux descripteurs

statistiques sur la base AFE

— Tous les descripteurs proposés ainsi que leurs combinaisons obtiennent les meilleurs scores

d’identification, et généralement des valeurs de MAP des descripteurs circ-SRBP légérement

inférieures a la meilleure valeur obtenue par le descripteur MRELBP [L1U et collab., 2016b].

Le descripteur circ-SMBP retourne un score de 81.38% et une MAP de 31.5 qui dépassent

significativement tous les scores et les MAP obtenus par les méthodes en comparaison sur
la base AFE

Parmi les descripteurs proposés, les descripteurs radiaux, i.e., SRBP, et SRBPyeanvarminMaxs

retournent des scores relativement inférieurs a ceux obtenus par les descripteurs du macro-
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6. Résultats expérimentauxs.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques

TABLEAU 6.15 — Taux d’identification (%) et valeurs MAP des combinaisons formées de trois, quatre et tous

les descripteurs statistiques sur la base AFE

circ-SRBP (£ =9) ring-SRBP (L = 10)

Descripteur 1-NN-LOO=std MAP Dim Descripteur 1-NN-LOO+std MAP Dim
SRBPM; nMeanMed 74.11+£3.27 24.70 1536 SRBPM; nMaxvar 70.38+0.80 31.15 3072
SRBPMminMaxvar 74.87+2.86 25.90 1536 SRBPMaxMeanvar 70.47+1.32 30.87 3072
SRBPwMinMaxMean 75.63£3.39 25.27 1536 SRBPMi nMaxMean 71.23+0.80 31.64 3072
SRBPMinMaxMeanMed 75.54+3.47 25.29 2048 SRBPMinMaxMedvar 72.08+0.82 31.60 4096
SRBP\i nMaxMedvVar 76.14+2.79 26.10 2048 SRBPMi nMaxMeanMed 72.41+0.74 31.45 4096
SRBPMminMaxMeanvar 76.81+£2.76 26.42 2048 SRBPMminMaxMeanvar 74.53+0.68 31.90 4096
SRBP 76.90+2.83 26.49 2560 SRBP 74.78+0.76 32.03 5120
circ-SMBP (£ =9) ring-SMBP (L = 6)

Descripteur 1-NN-LOO=std MAP Dim Descripteur 1-NN-LOO=std MAP Dim
SMBPwMinMaxvar 79.61+2.33 30.86 1536 SMBPwM; nMaxMed 69.45+0.94 34.05 192
SMBPwM; nMaxMed 80.03+2.71 31.16 1536 SMBPwMminMaxvar 69.88+0.90 33.25 192
SMBPwM; nMaxMean 80.45+2.32 31.61 1536 SMBPwM; nMaxMean 71.23+1.00 34.10 192
SMBPwM; nMaxMedVar 80.62+2.30 31.25 2048 SMBPwM; nMaxMeanMed 72.41+1.09 34.42 256
SMBPwM; nMaxMeanMed 80.79+3.34 31.87 2048 SMBPwM; nMaxMedvar 73.26+0.72 33.75 256
SMBPwM; nMaxMeanvar 81.21+2.01 31.43 2048 SMBPwM;nMaxMeanvar 73.43+0.99 33.78 256
SMBP 81.38+2.23 31.50 2560 SMBP 74.70+0.86 33.94 320

motif profond. Cependant, nos descripteurs radiaux retournent des performances supé-
rieures a tous les descripteurs LBP radiaux en comparaison, i.e., MSJLBP [Q1 et collab., 2013],
PRICoLBP [Q1 et collab., 2014], et NI/RD/CI [L1U et collab., 2012b], et cela en terme de score
et de MAP.

— Parmiles catégories des méthodes en comparaison, on trouve que les méthodes statistiques:
LBPV [GUO et collab., 2010b], MC-SBP2 [NGUYEN et collab., 2016] ont une moyenne de
scores supérieure aux autres catégories. Cependant, les descripteurs MRELBP [L1U et col-
lab., 2016b] avec un patch médian, et LNIRP/LBP/DCI-PTP [WANG et collab., 2013] avec
un patch moyen, obtiennent le second et le troisieme meilleur score sur la base AFE Ceci
montre l'efficacité d'un encodage multi-échelles et celui de I'information statistique pour
représenter la texture d’écorce. Par ailleurs, il est important de noter que ces deux descrip-
teurs introduisent un descripteur du pixel central qui encode la variation du contraste glo-
bal de I'image, tandis que nos descripteurs n’encodent pas d’autres variations que celles de
la distribution entre les niveaux d’échelle de la macrostructure. Ceci montre I'efficacité de

I’approche proposée.

— Toutefois, il est important de noter que toutes les combinaisons des différents descripteurs
statistiques proposées et mentionnées dans le Tableau 6.15, notamment les descripteurs
circ-SRBP,,,, obtiennent des scores élevés par rapport a ceux de toutes les méthodes de I'état
de l'art. De plus, ceci est vérifié aussi pour certaines combinaisons a base de deux descrip-
teurs schématisées dans la Figure 6.12, comme le circ-SRBPpyegnMax, €t le circ-SMBPwy; nvax
avec les scores et les MAP respectifs de 73.68%, 24.76 et 76.81%, 29.93. D’un cOté ceci montre
que la tache d’identification d’objets naturels comme I'écorce est complexe et défiante, et
de 'autre cOté, ceci montre que nos descripteurs qui modélisent une approche statistique
pour la description de la macrostructure de I’écorce sont plus pertinents pour distinguer les

différentes structures des écorces.
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6.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques. Résultats expérimentaux

TABLEAU 6.16 — Résultats de comparaison avec I’état de I’art sur la base AFE les résultats marqués par * sont

pris de [RATAJCZAK et collab., 2019].

Ref Descripteur 1-NN-LOO4std MAP  Dim
[WAN et collab., 2004] GLCM 38.15+0.63 22.88 20
[HUANG et collab., 2006d] Gabor 44.92+1.44 24.46 48
[HUANG et collab., 2006b] DWT 42.55+1.26 2478 19
[BERTRAND et collab., 2017] Gwy 48.20* — 121
[OJALA et collab., 2002] LBP 47.631£2.72 21.10 256
[OJALA et collab., 2002] MResLBP 52.70+£1.76 20.47 54
[MAENPAA et PIETIKAINEN, 2003] LBPF 59.72+1.55 23.82 30
[SULC et MATAS, 2013] MSLBP 63.28+1.68 25.40 180
[QIAN et collab., 2011] PLBP 61.50+1.72 25.65 162
[SixTA, 2011] MBLBP 50.16+2.07 27.00 100
[WOLF et collab., 2008] TPLBP 47.29+£1.80 22.20 256
[WOLF et collab., 2008] FPLBP 44.07£1.90 28.08 16
[WANG et collab., 2013] LNIRP/LBP/DCI-PTP 70.13+0.96 29.70 600
[Liu et collab., 2016b] MRELBP 73.43+0.84 32.52 800
[GUuoO et collab., 2010b] LBPV 60.40+1.58 2424 54
[NGUYEN et collab., 2016] MC-SBP2 59.56+0.89 29.09 4000
[RATAJCZAK et collab., 2019] LS-LCoLBP* 69.40* — 90
[Q1 et collab., 2013] MSJLBP 61.76+1.23 25.15 3540
[Q1 et collab., 2014] PRICoLBP 64.80+1.43 24.68 4000
[L1U et collab., 2012b] NI/RD/CI 49.06+0.85 19.91 2200
[L1u et collab., 2016a] ELBP1346 58.46+1.45 27.57 80
[L1U et collab., 2016a] ELBP1 23456 58.12+1.15 26.17 100
[LIU et collab., 2016a] ELBP123456 60.82+1.07 27.14 120
GUO et collab. [2010a] CLBP-S/M/C 51.18+1.70 27.17 2200
ZHAO et collab. [2012b] CLBC-S/M/C 56.93+£1.04 27.15 1990
L1U et collab. [2014] BRINT-CS-CM 62.60+£1.10 28.57 360
[proposé] circ-SRBPMinMaxMeanvar 76.81+2.76 26.42 2048
[proposé| circ-SRBP 76.90+2.83 26.49 2560
[proposé] ring-SRBPM; nMaxMeanvar 74.53+0.68 31.90 4096
[proposé| ring-SRBP 74.78+0.76 32.03 5120
[proposé] circ-SMBPMi nMaxMeanvar 81.21+2.01 31.43 2048
[proposé| circ-SMBP 81.38+2.23 31.50 2560
[proposé] ring-SMBPw;; nMaxMeanvar 73.43+0.99 33.78 256
[proposé] ring-SMBP 74.70+0.86 33.94 320

Pour la base AFE on reprends le cas de la similarité inter-espéces entre les images des classes
#3,#6 qui présentent des structures d’écorce assez similaires et difficiles a distinguer méme a I’ceil
nu. Cette ambiguité de similarité était d’ailleurs rapportée dans [WENDEL et collab., 2011]. Afin de
voir de plus pres le comportement des descripteurs circ-SMBP et MRELBP [L1U et collab., 2016b],
nous présentons les matrices de confusions relatives a ces descripteurs dans la Figure 6.13. On
peut voir que le descripteur proposé circ-SMBP arrive a bien distinguer entre les écorces des es-
peéces #3,#6 mieux que le descripteur MRELBP. Ceci est d’ailleurs confirmé par 'exemple d'une
image requéte de 'espece #3 et les cinq premieres images réponses les plus similaires selon circ-
SMBP (c.f. Figure 6.14a) et selon MRELBP [L1U et collab., 2016b] (c.f. Figure 6.14b).

Au final, il est important de noter le cas de I'espéce #11 qui est la plus faiblement identifiée
dans la base AFE En effet, les images de 'espéce #11 ont pour la plupart la surface couverte par
les lichens ce qui cache la structure de I'écorce (c.f Figure 6.15). Cependant, pour le MRELBP [L1u
et collab., 2016b] essentiellement basé sur le calcul des patchs médians, qui peuvent réduire I’ effet
du bruit et représenter ainsi une information pertinente moins sensible. A I'encontre de cela, notre

descripteur circ-SMBP encode toute I'information des niveaux d’intensité, et dans ce cas celles des
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6. Résultats expérimentauxs.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques

AFF:circ-SMBP AFF:MRELBP

(a) circ-SMBP. (b) MRELBP.

FIGURE 6.13 — Matrices de confusion des descripteurs circ-SMBP et MRELBP [LIU et collab., 2016b] sur la
base AFE
a3 k| a3 #3 83 a3
(a) circ-SMBP.
8 #h

LE]
FIGURE 6.14 — Exemple de la méme image requéte de I'espéce #3 de la base AFF et ses réponses selon circ-
SMBP et MRELBP.

LE]

(b) MRELBP.

FIGURE 6.15 — Exemple d’écorce de I'espéce #11 de la base AFF dont la surface est couverte de lichen.

lichens aussi, lors de la représentation de la texture ce qui dégrade ses performances.
Toutefois, globalement, nos descripteurs sont assez efficaces pour 'identification des diffé-
rentes especes végétales dans des conditions naturelles plus ou moins modérées, et sont remar-

quablement discriminants contre le probléme de similarité inter-espéces.
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6.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques. Résultats expérimentaux

6.2.3 Résultats sur la base Bark101

6.2.3.1 Evaluation des paramétres

Pour I'évaluation de la représentation de la macrostructure sur la base Bark101, nous présen-
tons dans les Tableaux 6.17 et 6.18 les scores de classification en 1-NN en fonction des différents
niveaux d’échelle £ et des distances radiales 1. De fagcon similaire aux bases Trunk12 et AFE on
trouve que les descripteurs SMBP obtiennent les meilleures performances par rapport aux des-
cripteurs radiaux. Cependant ces résultats restent tres faibles pour les différentes représentations,
soit en circ ou en ring comme le montre les courbes de la Figure 6.16 et les évaluations pour les
différentes largeurs d’anneaux dans le Tableau 6.19.

Les configurations optimales sont présentées dans le Tableau 6.20 pour un score maximum
obtenu avec le descripteur circ-SMBP avec 33.66% en 1-NN, et 37.37% en SVM, .

Nous passons ensuite a la représentation des descripteurs SRBP et SMBP en différentes com-
binaisons a base de deux descripteurs (c.f. Figure 6.17) et les combinaisons de trois et quatre des-
cripteurs (c.f Tableau 6.21).

On trouve que c’est la combinaison des cinq descripteurs qui obtient les scores de classifi-
cation les plus élevés. Cependant, il y a une stabilité dans le comportement de nos descripteurs
en terme de complémentarité des descripteurs statistiques a représenter la macrostructure des
différentes especes d’écorce. Le classifieurs SVM, ¢ permet d’améliorer d’avantage les scores de

classification par rapport au classifieur non paramétrique 1-NN.

6.2.3.2 Comparaison avec I'état de I'art

Une extension de I'étude expérimentale de la classification des espéces végétales a partir des
images d’écorce est exposée dans cette section sur la base Bark101 avec plus de 100 espéces dif-
férentes d’écorce. Le Tableau 6.22 montre les résultats comparatifs obtenus avec les classifieurs
I-NN et SVM, p,¢.

On peut voir qu’avec les deux classifieurs, tous nos descripteurs obtiennent les meilleurs scores
sur la base Bark101, notamment pour circ-SMBPyi nMmaxMeanvar avec 34.05% en 1-NN, et 36.60%
en SVM,; . Cependant, malgré que les résultats de classification obtenus par nos descripteurs
dépassent ceux obtenus par des méthodes en comparaison, ils restent considérablement faibles
(moins de 40%) pour une application de classification d'un contenu visuel. Ceci peut étre expliqué
par le fait que pour la base Bark101, on a un trés grand nombre de classes d’espéeces (101) contre
un faible nombre d’images d’écorce par espéce (2 — 138), avec une variabilité intra-espéce tres
importante. Ceci peut engendrer des confusions entre les images d’écorce des différentes espéces.

Par ailleurs, on remarque une consistance du comportement de notre approche sur des bases
d’écorce a grande échelle. En effet, sur Bark101, on trouve que nos descripteurs en profondeur

retournent des scores plus intéressants que ceux retournés par les descripteurs radiaux.
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TABLEAU 6.17 — Taux de classification (%) en 1-NN du descripteur circ-SRBP sur la base Bark101 avec différentes représentations de la macrostructure.

circ-SRBP

AlIN =1 T=2 T=3

L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 2 3 4 5 6 7 8 9 2 3 4 5 6 7
Dim (2£ x 5) 2 4 16 32 64 128 256 512 1024 2048 2 4 16 32 64 128 256 512 2 4 16 32 64 128
Ry = 16.21 19.61 2239 2432 2532 26.33 27.02 27.10 2795 27.41 7.64 2146 2432 26.56 28.49 28.88 29.18 29.50 18.06 22.16 26.48 28.88 29.96 30.42
Ry =2 17.29 21.31 23.08 23.70 24.47 25.71 27.18 28.03 2810 2795 16.60 21.54 24.24 2586 27.87 28.18 28.41 28.88 18.37 23.32 27.02 27.87 28.41 29.49
R =3 17.06 21.93 23.32 24.63 25.09 27.10 27.64 2841 28.50 27.72 16.83 21.15 2424 26.25 26.79 28.10 28.18 27.79 16.60 22.77 2586 27.25 27.49 28.33
Ry =4 17.37 21.31 2355 2478 26.33 27.41 27.64 2818 2795 2733 17.14 21.62 2571 26.71 2756 28.33 28.33 28.10 19.15 23.08 2555 26.64 27.87 28.80
Ry =5 17.83 21.85 23.86 2594 27.49 2741 2795 27.79 2826 2833 19.07 23.24 26.25 27.41 28.64 29.11 2849 28.64 19.45 24.09 26.87 28.10 28.64 2841
R; =6 18.30 22.70 25.01 26.56 27.18 28.03 27.87 28.03 2849 28.26 19.61 23.62 26.71 27.33 2850 28.80 28.80 28.64 19.61 26.40 27.41 2833 27.87 29.26
circ-SRBP

OneN 1=1 T=2 T=3

L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 2 3 4 5 6 7 8 9 2 3 4 5 6 7
Dim (2£ x 5) 2 4 16 32 64 128 256 512 1024 2048 2 4 16 32 64 128 256 512 2 4 16 32 64 128
R =1 16.60 19.22 21.00 22.54 23.78 2432 25.09 25.79 25.71 25.25 16.91 20.54 2293 24.16 2525 26.40 26.87 26.79 17.22  20.54 2393 25.71 27.10 27.56
Ry =2 16.98 20.38 21.85 23.39 24.24 2424 2525 26.02 25.71 25.71 17.06 20.23 23.08 23.78 24.40 24.47 25.09 25.63 17.14 21.46 24.09 25.17 25.79 26.17
R; =3 16.98 20.69 23.08 24.40 24.24 2517 26.02 26.25 25.86 25.25 17.14 21.85 23.16 24.01 25.01 26.10 25.94 26.64 16.13 21.23 23.55 24.09 24.24 2447
Ry =4 1691 19.76 22.47 23.16 24.71 2494 2579 2594 25.71 25.17 16.21 21.00 22.70 24.09 25.17 25.55 26.79 27.10 16.75 20.54 23.86 24.32 24.86 25.63
Ry =5 16.67 19.92 22.54 23.39 24.24 2447 2463 24.86 25.01 25.09 17.99 21.31 2324 24.09 2586 26.56 27.02 26.40 1691 21.15 23.24 24.78 2555 25.63
R; =6 17.60 20.23 2254 23.62 24.24 24.16 24.63 25.01 2494 2447 17.76 22.00 24.16 2525 26.56 26.87 26.94 27.18 17.68 21.46 22.77 24.63 25.09 25.48




TABLEAU 6.18 — Taux de classification (%) en 1-NN du descripteur circ-SMBP sur la base Bark101 avec différentes représentations de la macrostructure.

circ-SMBP

AlIN =1 T=2 T=3

L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 2 3 4 5 6 7 8 9 2 3 4 5 6 7
Dim (2£ x 5) 2 4 16 32 64 128 256 512 1024 2048 2 4 16 32 64 128 256 512 2 4 16 32 64 128
Ry = 14.13 21.00 24.71 27.02 28.49 29.03 29.42 29.42 29.88 29.42 6.71 24.40 27.18 28.88 30.19 31.73 32.12 32.58 13.12 24.63 2895 3135 32.12 32.58
Ry=2 13.43 23.24 2525 26.56 28.10 29.18 29.88 29.57 29.80 29.65 12.97 25.40 2849 29.72 31.04 31.81 31.96 32.81 11.81 26.40 30.11 31.89 33.05 33.05
Ry =3 13.20 24.55 25.63 27.64 28.49 28.95 30.27 30.19 30.27 29.80 13.28 25.17 2833 30.11 31.58 31.89 32.66 32.81 12.50 27.33 30.81 31.27 32.81 33.51
Ry =4 15.21 23.93 26.40 27.72 29.26 29.18 30.73 30.65 30.73 30.73 13.43 26.40 2857 30.81 31.66 32.66 32.89 33.28 13.20 27.18 30.42 32.04 33.51 33.28
R1=5 14.28 24.01 26.71 2864 2888 29.65 30.88 31.66 31.27 31.35 1250 25.86 28.72 31.11 3212 32.43 33.12 33.66 12.35 26.79 31.73 33.28 33.51 32381
R1=6 14.36 2432 27.87 2895 29.18 30.34 30.73 31.58 31.90 31.73 13.12 25.79 29.49 3212 3243 33.28 33.43 33.43 12.12 2857 3250 32.43 32.66 32.50
circ-SMBP

OneN =1 T=2 T=3

L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 2 3 4 5 6 7 8 9 2 3 4 5 6 7
Dim (2£ x 5) 2 4 16 32 64 128 256 512 1024 2048 2 4 16 32 64 128 256 512 2 4 16 32 64 128
Ry = 13.43 19.92 22.70 24.47 25.86 26.17 26.56 27.10 26.87 27.56 13.66 20.84 24.55 26.25 27.41 28.26 28.57 28.80 14.59 22.23 26.48 27.87 28.57 29.65
Ry=2 15.98 21.62 23.47 26.02 26.87 26.64 26.64 27.18 27.49 27.56 15.44 23.16 25.09 27.25 28.03 28.49 28.57 29.11 13.43 23.16 27.72 28.41 29.96 29.80
Ry =3 13.74 21.00 24.09 25.86 26.48 27.18 27.41 27.64 27.72 2741 12.43 23.16 26.40 27.25 28.41 28.95 29.03 29.11 12.43 23.08 26.71 28.72 29.72 29.49
Ry =4 15.05 21.69 23.32 2571 2594 2741 2756 27.02 2787 27.49 12.97 21.39 2463 26.10 2795 2795 28.33 28.26 13.89 24.16 27.10 28.18 29.03 28.88
R1=5 14.05 2046 2355 25.09 26.10 26.64 27.18 28.03 28.10 27.87 16.98 2393 2640 27.64 2826 2818 2795 28.10 13.66 24.09 2733 27.79 28.64 29.18
R =6 1459 2092 2424 2440 26.02 2694 27.72 27.95 28.18 27.64 13.66 24.09 27.10 27.64 27.64 27.64 27.79 28.41 13.59 2447 27.02 2826 2849 2841




6. Résultats expérimentauxs.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques

dentification(%)

Identification(%)

SRBP: 7=1 (Score %)

SRBP: =2 (Score %)
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/) - - - circSRBP
' RBP

2 3 4 5 6 7 8 9

(a) SRBP.

SMBP: =2 (Score %)

Identification(%)

(b) SMBP.

SRBP: 7=3 (Score %)

dentification(%)

Identification(%)

FIGURE 6.16 — Comparaison des scores d’identification en 1-NN et SVM, ¢ pour les descripteurs SRBP et

SMBP avec les configurations circ et ring sur la base Bark101.

TABLEAU 6.19 — Taux de classification (%) en 1-NN des descripteurs ring-SRBP et ring-SMBP sur la base

Bark101 avec différentes représentations de la macrostructure.

ring-SRBP

AlIN OneN

L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Dim (2£ x 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 Dim (ZL % 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048
=2 16.75 22.00 25.17 26.79 27.72 29.18 29.34 29.18 28.83 28.88 =2 17.06 20.07 22.62 24.86 2579 26.40 27.18 26.33 27.18 26.40
=3 17.60 2355 27.41 27.95 2841 28.80 2934 2926 2841 27.79 =3 18.14 22.47 2571 27.02 27.41 2749 27.87 2795 27.18 26.71
T=4 18.45 23.62 27.33 2841 29.96 29.80 30.27 29.96 29.34 2849 T=4 18.22 23.62 26.79 26.94 26.87 27.10 2833 2849 27.10 26.79
T=5 19.84 2440 26.40 28.95 2857 28.10 28.18 27.41 27.10 25.55 T=5 19.15 24.63 26.17 27.41 28.49 28.57 27.49 28.03 2795 26.71
ring-SMBP

AlIN OneN

L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Dim (2 x 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 Dim (2 x 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048
=2 13.89 2393 2648 2895 30.11 30.57 31.04 3135 31.58 31.66 T=2 15.13 23.47 2525 26.87 28.03 28.83 29.96 29.80 29.49 29.03
=3 12.43 26.17 29.11 30.73 3150 31.66 32.27 32.04 31.11 30.96 =3 14.44 2370 28.03 29.11 31.42 32.43 31.58 31.11 30.81 30.03
T=4 12.43 26.79 29.72 31.58 31.42 31.58 31.50 29.80 28.72 28.03 T=4 13.66 25.01 29.72 3096 31.04 30.88 31.19 2934 28.41 2733
T=5 11.73 27.10 29.72 31.27 31.73 28.64 28.03 2818 27.49 2741 T=5 14.36 2733 30.11 29.80 30.50 28.49 27.18 27.49 27.56 26.48

TABLEAU 6.20 — Configurations retenues pour les différents descripteurs statistiques sur la base Bark101.

Descripteur Configuration 1I-NN  SVM,py Dim Descripteur Configuration 1-NN  SVM,py Dim
circ-SRBP {L=7,R; =1,T=3,AlIN} 3042 36.83 640 ring-SRBP {L=8,T=4,AlIN} 3027 37.29 1280
circ-SRBP {L=7,R;=1,T=3,0neN} 27.56 35.29 640 ring-SRBP {L=7,1=5,0neN} 2857 3590 640
Descripteur Configuration 1I-NN  SVM,,y Dim Descripteur Configuration 1-NN  SVM,py Dim
circ-SMBP {L=9,R; =5 1=2,AlIN} 3366 37.29 2560 ring-SMBP {£L=8,T=3,AlIN} 3227 3644 1280
circ-SMBP {L=6,R; =2,T=3,0neN} 29.96 37.06 320 ring-SMBP {L=7,1=3,0neN} 3243 36.52 640
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6.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques. Résultats expérimentaux
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FIGURE 6.17 - Taux de classification (%) en 1-NN et SVM,, r des combinaisons formées de deux descripteurs

statistiques sur la base Bark101.

TABLEAU 6.21 — Taux de classification (%) en 1-NN et SVM, s des combinaisons formées de trois, quatre et

tous les descripteurs statistiques sur la base Bark101.

circ-SRBP (L =7) ring-SRBP (L = 8)

Descripteur 1-NN SVM,p ¢ Dim Descripteur 1-NN SVM,p s Dim
SRBPMmaxMeanvar 28.03 35.21 384 SRBPMinMedvar 26.79 33.28 768
SRBPM; nMaxMean 28.33 32.74 384 SRBPM; nMeanvar 27.18 35.52 768
SRBPMinMeanvar 28.95 34.05 384 SRBPMaxMeanvar 27.79 34.20 768
SRBPM; nMaxMeanMed 28.80 33.59 512 SRBPMinMeanMedvVar 28.18 36.37 1024
SRBPyinMeanMedVar 29.18 35.29 512 SRBPM; nMaxMedVar 28.95 35.13 1024
SRBPM; nMaxMeanvar 30.34 36.83 512 SRBPM; nMaxMeanvar 29.34 36.91 1024
SRBP 30.42 36.83 640 SRBP 30.27 37.37 1280
circ-SMBP (£ =9) ring-SMBP (L = 8)

Descripteur 1-NN SVM,pr Dim Descripteur 1-NN SVM,pr Dim
SMBPMi nMaxvar 31.35 34.44 1536 SMBPwi nMedvar 30.11 33.05 768
SMBPui nMaxMean 32.20 34.98 1536 SMBPwmi nMaxMed 30.42 33.05 768
SMBPM; nMaxMed 32.20 32.97 1536 SMBPM; nMaxMean 31.66 33.66 768
SMBP; nMaxMeanMed 31.74 35.05 2048 SMBPM; nMaxMeanvar 31.35 35.90 1024
SMBPMi nMaxMedvar 32.81 34.74 2048 SMBPwM; nMaxMedvar 31.58 34.74 1024
SMBPM; nMaxMeanVar 34.05 36.60 2048 SMBPwi nMaxMeanMed 31.73 35.52 1024
SMBP 33.66 37.29 2560 SMBP 32.27 36.44 1280
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6. Résultats expérimentauxs.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques

TABLEAU 6.22 — Résultats de comparaison avec I’état de I'art sur la base Bark101. Les résultats marqués par

* sont pris de [RATAJCZAK et collab., 2019].

Ref Descripteur 1-NN  SVM,,y Dim
[WAN et collab., 2004] GLCM 05.94  05.25 20
[HUANG et collab., 2006d] Gabor 22,70  05.32 48
[HUANG et collab., 2006b] DWT 13.89  14.51 19
[OJALA et collab., 2002] LBP 15.90  16.37 256
[OJALA et collab., 2002] MResLBP 21.46  30.81 54
[SULC et MATAS, 2013] MSLBP 2532 30.76 180
[RATAJCZAK et collab., 2019]  LS-LCoLBP* 28.30* 30.10* 90
[proposé] circ-SRBPy i nMaxMeanvar 30.34 36.83 512
[proposé] circ-SRBP 30.42 36.83 640
[proposé] ring-SRBPM; nMaxMeanvar 29.34 36.91 1024
[proposé] ring-SRBP 30.27 3737 1280
[proposé] circ-SMBPuyinMaxMeanvar 34.05 36.60 2048
[proposé] circ-SMBP 33.66 37.29 2560
[proposé] ring-SMBP i iMaxMeanMed 31.73 35.52 1024
[proposé] ring-SMBP 32.27 36.44 1280
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6.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques. Résultats expérimentaux

6.2.4 Résultats sur la base BarkNet

6.2.4.1 Evaluation des paramétres

Une extension de I'étude expérimentale de la classification des espéces végétales a partir des
images d’écorce est exposée dans cette section sur une tres grande base d’écorce. 1l s’agit de la
base BarkNet avec plus de 23000 images d’écorce.

Les Tableaux 6.23 et 6.24 présentent 1’évaluation des scores de classification des especes de
la base BarkNet en fonction des niveaux d’échelle L et des distances radiales T pour une macro-
structure circ, et le Tableau 6.25 présente les scores d’évaluation pour une macrostructure ring.
Ces résultats expriment les taux de classification en 1-NN.

On peut voir a partir de ces tableaux, que c’est la représentation circulaire circ de la macro-
structure qui obtient les meilleurs scores de classification par rapport a une représentation en
anneaux ring. De plus, ces résultats sont obtenus avec des valeurs de distance radiale (respecti-
vement largeur d’anneau) T faible, a I'encontre des autres bases d’écorce ou1 on trouve que c’est
les valeurs élevées de T qui retournent des scores élevés.

Cela revient essentiellement a la taille des images de la base BarkNet. En effet les images de
BakNet sont d'une résolution tres faible par rapport a celles des autres bases d’écorce, i.e., 224 x224
contre des tailles > 1000 pixels selon au moins une dimension de I'image. De ce fait, plus la taille
du support spatial de la macrostructure est grande pour une image de faible résolution, moins
il y a de pixels a encoder et donc pas suffisamment d’information de texture pour caractériser le
macro-motif relatif de 'image. Ceci est d’ailleurs confirmé par les courbes de la Figure 6.18 qui re-
présentent les scores d’'une macrostructure circ pour les différentes valeurs T et celles correspon-
dantes en largeur d’anneau pour les macrostructures ring. Plus la valeur de I'échelle £ augmente
plus les scores de la représentation en ring diminuent, de méme pour les grandes valeurs de t.

Les configurations optimales sur la base BarkNet sont présentées dans le Tableau 6.26. Nous
remarquons un comportement stable de nos descripteurs quant a la représentation par les des-
cripteurs profonds par rapport aux descripteurs radiaux comme trouvé sur les autres bases d’écorce.

On passe ensuite aux combinaisons des descripteurs statistiques pour les deux encodages : ra-
dial et profond, en utilisant des combinaisons de deux, trois et quatre descripteurs. La Figure 6.19
montre les scores de classification avec 1-NN et SVM;;,, des combinaisons a base de deux des-
cripteurs, et le Tableau 6.27 présente ceux des combinaisons de plus de trois descripteurs. Une
fois de plus, nous trouvons que plus on combine des descripteurs statistiques, plus on améliore
les performances de la classification des especes d’écorce, d’ou1 la complémentarité des descrip-
tions statistiques. Aussi, c’est les descripteurs qui contiennent les approximations des moments

du premier et second ordre qui obtiennent les meilleurs scores.
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TABLEAU 6.23 — Taux de classification (%) en 1-NN du descripteur circ-SRBP sur la base BarkNet avec différentes représentations de la macrostructure.

circ-SRBP

AlIN =1 T=2 T=3

L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 2 3 4 5 6 7 8 9 2 3 4 5 6 7
Dim (2£ x 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 4 8 16 32 64 128 256 512 4 8 16 32 64 128
Ry = 36.01 38.95 4258 46.16 48.24 48.12 4835 49.04 49.13 48.06 35.10 42.10 45.00 46.19 46.21 45.48 45.32 43.15 36.06 43.45 43.59 44.20 43.02 42.47
Ry=2 34.35 39.48 45.00 46.82 47.14 48.90 4838 4799 47.81 47.24 34.69 42.76 44.20 45.57 45.20 45.71 44.47 42.60 35.12 41.33 43.11 43.47 4292 41.01
Ry=3 34.62 42.06 45.87 47.03 47.81 48.15 48.01 47.76 47.17 46.57 3430 41.60 44.36 44.25 44.06 43.79 42.63 42.35 34.62 41.44 43.20 43.27 42.10 40.21
Ry =4 36.29 41.97 45.64 46.94 48.08 47.92 47.76 48.08 47.76 45.46 35.90 40.87 43.49 43.95 44.45 43.75 43.08 41.05 35.33 40.21 41.58 4096 41.60 40.28
Ry =5 36.47 42.08 45.39 46.25 46.82 4753 47.37 4735 46.57 44.84 35.67 41.30 43.56 44.02 43.75 4254 41.26 39.53 34.83 3996 41.85 40.92 40.23 39.23
Ry =6 34.69 4135 4495 46.05 46.85 46.09 46.23 46.35 4498 43.77 3442 41.74 4290 42.83 4235 41.74 40.64 40.46 33.73 40.44 40.71 40.57 39.37 39.09
circ-SRBP

OneN T=1 T=2 =3

L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 2 3 4 5 6 7 8 9 2 3 4 5 6 7
Dim(2£ x 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 4 8 16 32 64 128 256 512 4 8 16 32 64 128
Ri=1 36.24 40.48 43.70 4511 47.44 4856 49.27 4890 49.11 48.60 34.76 40.92 4532 4739 46.46 47.67 47.03 46.55 36.13 41.78 43.36 45.57 44.25 43.38
Ry=2 33.57 39.46 43.04 47.19 48.47 49.20 4950 49.72 4938 49.56 3446 41.71 4536 46.12 46.55 46.57 46.55 45.32 35.35 41.81 44.82 44.77 43.86 43.77
Ry=3 33.96 41.65 46.57 48.47 49.52 50.06 49.77 50.18 49.31 48.81 34.19 43.95 46.53 46.30 46.37 46.82 46.76 45.55 34.83 40.73 43.08 42.92 42.72 42.88
Ry =4 36.01 43.04 47.01 4831 49.01 49.70 49.77 49.29 48.47 47.96 33.85 41.30 43.72 45.71 46.60 45.71 45.71 44.86 34.55 38.27 41.51 41.76 41.56 40.69
Ry =5 35.05 41.65 4493 46.25 47.51 48.12 48.76 48.01 47.17 46.00 35.88 42.22 43.81 44.54 4475 44.45 4454 43.54 34.30 39.00 40.16 41.58 42.06 40.76
Ry =6 34.55 41.76 44.68 46.41 46.35 46.92 4739 45.80 46.32 44.66 33.85 40.64 43.43 45.07 44.34 44.16 4299 42.08 31.82 37.56 38.98 39.96 40.30 39.55




TABLEAU 6.24 — Taux de classification (%) en 1-NN du descripteur circ-SMBP sur la base BarkNet avec différentes représentations de la macrostructure.

circ-SMBP

AlIN =1 T=2 T=3

L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 2 3 4 5 6 7 8 9 2 3 4 5 6 7
Dim (2£ x 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 4 8 16 32 64 128 256 512 4 8 16 32 64 128
Ry = 27.03 40.60 45.89 47.78 50.27 5132 51.11 51.18 50.68 50.72 2452 43.88 48.01 48.44 48.54 47.74 47.83 46.62 23.69 43.75 45.66 4596 46.55 45.55
Ry=2 26.77 40.57 47.14 49.63 51.41 50.75 51.25 50.77 50.06 49.47 2390 44.18 4724 4778 46.96 46.80 46.60 46.53 24.01 4233 44.34 4498 44.75 43.54
Ry =3 24.01 42.19 48.01 49.77 50.45 49.86 50.38 49.22 49.58 48.12 23.38 4270 46.44 46.48 45.87 45.59 45.18 45.30 22.42 41.46 43.61 44.06 43.72 41.78
Ry =4 25.31 43.36 4854 48.81 47.99 48.69 48.35 48.08 46.98 47.19 23.97 4197 46.78 46.55 4548 44.77 4445 4290 23.26 40.00 43.02 4251 42.06 40.28
Ry =5 23.65 41.26 46.03 47.21 4755 4735 47.60 46.87 46.85 47.03 2249 4142 4359 4345 4395 43.63 4229 41.37 22.74 3841 41.21 41.46 40.19 38.80
R1=6 23.17 4190 4541 46.98 46.41 4735 46.69 46.69 46.82 46.23 22.05 40.00 42.26 43.54 4247 42.86 42.33 40.94 21.32 3861 40.85 40.30 39.07 38.68
circ-SMBP

OneN T=1 =2 =3

L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 2 3 4 5 6 7 8 9 2 3 4 5 6 7
Dim(2£ x 5) 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048 4 8 16 32 64 128 256 512 4 8 16 32 64 128
Ri=1 2730 38.43 4452 46.66 4885 49.68 51.02 51.14 51.07 50.02 26.16 41.78 4573 47.01 48.03 47.71 47.94 46.94 25.91 4247 44.11 4466 44.93 4450
Ri=2 27.82 39.78 4630 4810 5031 51.07 51.09 50.84 50.20 49.88 28.26 4240 4516 46.62 47.67 46.64 46.37 46.16 25.18 4190 43.52 44.43 4459 44.13
Ry = 2575 39.64 46.09 4892 4993 4995 50.66 50.82 49.38 48.49 2424 4288 46.85 4694 46.78 46.82 46.39 45.96 2449 41.05 4359 4272 4315 42.10

3

4 26.23 41.42 46.82 47.83 49.84 49.81 50.27 49.01 48.40 48.54 24.47 38.75 43.90 45.16 45.71 45.84 4523 44.32 24.40 39.71 40.80 42.19 43.06 41.37
Ry =5 26.57 39.32 4491 46.14 4776 4758 46.57 46.80 47.51 47.08 24.65 41.65 43.36 44.79 4452 4523 4530 44.89 2440 36.92 4030 41.60 42.19 41.28

6 26.18 37.15 42.54 45.73 4520 46.32 46.85 46.64 47.60 45.82 2477 39.96 43.24 4352 44.41 43.86 43.77 43.49 23.54 34.58 34.58 40.89 42.08 40.87




6. Résultats expérimentauxs.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques

SRBP: =1 (Score %) ~ SRBP: =2 (Score %) S SRBP: =3 (Score %)
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(b) SMBP.

FIGURE 6.18 — Comparaison des scores de classification (%) en 1-NN et SVM;;,, pour les descripteurs SRBP
et SMBP avec les configurations circ et ring sur la base BarkNet.

6.2.4.2 Comparaison avec I’état de I'art

Le Tableau 6.28 montre les résultats comparatifs obtenus sur la base BarkNet avec les clas-
sifieurs 1-NN et SVM;;,. Le descripteur proposé circ-SRBP retourne 50.18% en 1-NN et 57.27%
en SVM;;,, contre MSLBP [SULC et MATAS, 2013] avec 44.75% 48.63% avec les mémes classifieurs.
Pour un apercu visuel, nous avons projeté la matrice de confusion de notre descripteur circ-SRBP
et celle du descripteur MSLBP [SULC et MATAS, 2013] sur la base BarkNet, comme le montre la
Figure 6.20. On peut voir que sur '’ensemble des images de la base BarkNet, le circ-SRBP réduit
la confusion entre les différentes espéces. Toutefois, cela reste insuffisant en raison du tres grand
nombre d’images que contient cette base pour 20 classes d’espéeces (23000 images), et une simila-
rité inter-especes notable due a la présence de plusieurs espéces d’écorce appartenant a la méme
famille d’espéces [CARPENTIER et collab., 2018].

Par ailleurs, cette expérience nous a permis non seulement d’évaluer I'extension de nos des-
cripteurs sur des bases assez défiantes, mais aussi de mesurer leurs limites quand a la reconnais-

sance des espéces végétales.
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6.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques. Résultats expérimentaux

TABLEAU 6.25 — Taux de classification (%) en 1-NN des descripteurs ring-SRBP et ring-SMBP sur la base

BarkNet avec différentes représentations de la macrostructure.

ring-SRBP

AlIN OneN

L 2 3 4 5 6 7 8 9 L 2 3 4 5 6 7 8 9
Dim (£) 4 8 16 32 64 128 256 512 Dim (£) 4 8 16 32 64 128 256 512
T=2 34.67 4190 4536 46.41 46.23 46.62 46.39 45.34 T=2 33.48 4222 4534 46.60 46.94 47.21 47.10 46.41
T=3 3291 4151 4270 42.17 4153 41.46 40.53 39.39 T=3 32.89 4231 44.86 45.73 4491 4475 4313 41.71
T=4 32.11 3852 40.67 38.52 39.18 3740 36.70 35.37 T=4 33.89 4099 42.74 4251 41.44 39.64 3797 35.78
T=5 33.71 37.75 3870 38.29 3581 34.71 33.34 30.83 T=5 34.28 39.75 39.09 40.07 37.97 3690 33.73 30.45
ring-SMBP

AlIN OneN

L 2 3 4 5 6 7 8 9 L 2 3 4 5 6 7 8 9
Dim (£) 4 8 16 32 64 128 256 512 Dim (£) 4 8 16 32 64 128 256 512
T=2 26.32 42.74 46.00 47.55 46.44 47.55 4598 45.32 T=2 26.16 43.24 46.71 47.05 47.05 47.71 46.09 46.51
T=3 23.47 41.67 43.86 4299 4258 41.60 4032 39.05 T=3 26.07 42.40 44.82 4562 44.47 4345 4286 41.44
T=4 21.82 38.86 40.85 40.53 3859 38.11 36.45 36.56 T=4 2493 4121 4210 41.74 4062 39.66 38.09 36.42
T=5 20.66 35.81 38.16 36.74 3578 3540 33.12 30.79 T=5 24,13 3834 39.66 37.65 36.13 36.22 34.53 32.48

TABLEAU 6.26 — Configurations retenues pour les différents descripteurs statistiques sur la base BarkNet.

Descripteur Configuration 1-NN SVM;;, Dim Descripteur Configuration 1-NN SVM;;, Dim
circ-SRBP {£L=10,R; =1,t=1,AlIN} 49.13 57.09 5120 ring-SRBP {L=7,1=2,AlIN} 46.62 57.61 640
circ-SRBP {L=9,R; =3,1=1,0neN} 50.18 57.27 2560 ring-SRBP {L=7,T=2,0neN} 47.21 57.43 640
Descripteur Configuration 1-NN SVMjy;,, Dim Descripteur Configuration 1-NN SVMy;, Dim
circ-SMBP {L=6,R; =2,T=1,AlIN} 5141 56.13 320 ring-SMBP {L=7,T=2,AlIN} 4755 54.90 640
circ-SMBP {L=9,R1=1,T=1,0neN} 51.14 56.07 2560 ring-SMBP {L=7,T=2,0neN} 47.71 56.15 640
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FIGURE 6.19 — Taux de classification (%) en 1-NN et SVM;;,, des combinaisons formées de deux descripteurs

statistiques sur la base BarkNet.
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6. Résultats expérimentauxs.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques

TABLEAU 6.27 — Taux de classification (%) en 1-NN et SVMy;,, des combinaisons formées de trois, quatre et

tous les descripteurs statistiques sur la base BarkNet.

circ-SRBP (£ =9)

ring-SRBP (£ =7)

Descripteur 1-NN SVMy;, Dim Descripteur 1-NN SVMy;p Dim
SRBPMinMeanvar 48.42 50.68 1536 SRBPMeanMedvar 40.87 51.64 384
SRBPMinMaxvar 46.09 51.52 1536 SRBPMaxMeanvar 44.22 52.73 384
SRBPMaxMeanvar 46.87 53.10 1536 SRBPMinMeanvar 44.70 52.92 384
SRBPM; nMaxMeanMed 47.60 53.12 2048 SRBPM; nMaxMedVar 46.78 55.31 512
SRBPM;nMeanMedvVar 48.51 53.65 2048 SRBPM;nMeanMedVar 44.38 55.70 512
SRBPM; nMaxMeanVar 49.54 55.13 2048 SRBPM; nMaxMeanVar 47.08 56.06 512
SRBP 50.18 57.27 2560 SRBP 46.62 57.61 640
circ-SMBP (L =6) ring-SMBP (£ =7)

Descripteur 1-NN SVMy;p Dim Descripteur 1-NN SVMy;p Dim
SMBPM; nMeanMed 44.73 48.97 192 SMBPyinMedvar 46.16 52.37 384
SMBPMaxMeanvar 47.62 49.88 192 SMBPM; nMaxMean 46.48 53.28 384
SMBPM;nMaxvar 48.33 50.45 192 SMBPu;nMeanMed 42.99 53.96 384
SMBPyi; nMaxMedVar 51.11 52.69 256 SMBPV; nMaxMeanMed 47.35 54.35 512
SMBPMinMeanMedVar 47.19 52.82 256 SMBPM; nMaxMeanvar 47.08 54.47 512
SMBPM; nMaxMeanvVar 50.82 53.37 256 SMBP\; nMeanMedVar 45.05 55.08 512
SMBP 51.41 56.13 320 SMBP 47.71 56.15 640

TABLEAU 6.28 — Résultats de comparaison avec I'état de 'art sur la base BarkNet.

Ref Descripteur 1-NN SVMy;, Dim
[WAN et collab., 2004] GLCM 1649 2075 20
[HUANG et collab., 2006d] Gabor 23.22  38.00 48
[HUANG et collab., 2006b] DWT 28.76  40.55 19
[OJALA et collab., 2002] LBP 30.26 32.02 256
[OJALA et collab., 2002] MResLBP 42.70 4733 54
[SULC et MATAS, 2013] MSLBP 4475 48.63 180
[proposé] circ-SRBPMinMaxMeanvar 49.54 55.13 2048
[proposé] circ-SRBP 50.18 57.27 2560
[proposé] ring-SRBPM; nMaxMeanvar 47.08 56.06 512
[proposé] ring-SRBP 46.62 57.61 640
[proposé] circ-SMBPM; iMaxMeanvar 50.82 53.37 256
[proposé| circ-SMBP 51.41 56.13 320
[proposé] ring-SMBPy; nMeanMedVar 45.05 55.08 512
[proposé] ring-SMBP 47.71 56.15 640
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6.2. Evaluation des descripteurs de macro-motifs binaires statistiques. Résultats expérimentaux

BarkNet: circ-SRBP
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

BarkNet: MSLBP
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

0N oA W=

FIGURE 6.20 — Matrices de confusion des descripteurs circ-SMBP et MRELBP [L1U et collab., 2016b] avec
SVMy;,, sur la base BarkNet.
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6. Résultats expérimentaux 6.3. Classification des écorces par les CNN

6.3 Classification des écorces par les CNN

En raison du succes remarquable des réseaux de neurones a convolution, CNN, dans diverses
applications de classification d’images, nous avons tenu a introduire une évaluation de leurs per-
formances ainsi qu'une étude comparative entre nos descripteurs statistiques de macro-motifs
binaires, SRBP et SMBP.

11 est important de signaler que dans cette partie, il ne s’agit pas d’évaluer les performances
de différents modeles CNN. Nous évaluons les performances du modéle ResNet34, comme dans
le travail de CARPENTIER et collab. [2018] sur la base BarkNet. Aussi, Nous avons voulu étendre
I'application de ResNet34 sur les trois autres bases, a savoir, Trunk12, AFE et Bark101, et avoir un
apercu sur son comportement, bien que ces bases sont de tailles relativement petites par rapport
a celle de BarkNet. Par la suite, nous établissons un comparatif entre nos vecteurs descripteurs a

base d’attributs dits handcafted, et les vecteurs descripteurs extraits a partir de ResNet34.

6.3.1 Détails dimplémentation

Les détails d'implémentation portent essentiellement sur : (i) le partage des bases d'images
en ensemble d’entrainement et ensemble de test, (ii) les pré-traitements appliqués aux images, et
(iii) les valeurs d’hyper-parametres du modéle ResNet34.

Pour ce qui est du partage des bases, les ensembles d’entrainement et ceux de test étaient déja
définis pour les bases Bark101 et BarkNet par les auteurs originaux. Pour la base Bark101, 50% des
images d’une classe sont aléatoirement choisies pour I'entrainement et le reste pour le test. Pour
la base BarkNet, 80% des arbres pour I'entrainement et le 20% restant pour le test. Les trois classes
ignorées ne contiennent pas suffisamment d’arbre [CARPENTIER et collab., 2018]. Pour les deux
bases AFF et Trunk12, nous avons suivi le partage de Bark101 avec 50% des images d'une classe
pour I'entrainement et le reste pour le test.

Nous avons conservé le pré-traitement précédent sur les images des bases Trunk12 et AFE i.e.,
toutes les images sont redimensionnées a une largeur de 1000pixels de leurs tailles originales, en
conservant le ratio. Pour les images de Bark101 et BarkNet, on garde les tailles initiales des images.
Par ailleurs, pour toute image passée au ResNet34, on extrait aléatoirement un patch de 224 x 224,
étant la taille d'image en entrée au modele. Une augmentation avec un retournement horizontal
est appliquée aussi, comme réalisé par CARPENTIER et collab. [2018].

Au final, pour les valeurs des hyperparametres, 'entrailnement du CNN tourne initialement
pour un total de 100 epoch avec un lot de taille 32, un taux d’apprentissage initial, Ir = 1073. Ce
taux est dégradé par un facteur de 5 a différentes epoch pour chacune des bases d’écorce testées.
La méthode Adam est utilisée pour I'optimisation avec une dégradation des poids égale a 1073
comme dans [CARPENTIER et collab., 2018].

Dansle cas d’utilisation d'un ResNet34 pré-entrainé surla base ImageNet, nous avons conservé
cette méme configuration. De plus, la premiére couche du ResNet34 est gelée, i.e., les poids asso-
ciés restent ceux appris sur la base ImageNet. Les couches supérieures sont réadaptées sur cha-
cune des bases d’écorce, car les images sont trés différentes de celles de la base ImageNet. Un
taux d’apprentissage initial est fixé a Ir = 1073, Ce taux est dégradé par un facteur de 5 aux epoch

{16,33}. Lentrainement du réseau tourne pour un total de 40 epoch comme réalisé dans [CARPEN-
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6.3. Classification des écorces par les CNN 6. Résultats expérimentaux

TABLEAU 6.29 — Résultats de la classification des espéces d’écorce avec ResNet34 entierement entrainé sur

les bases d’écorce.

Bases d’écorce #1Img Epoch Epoch de dégradation Ir Score (%) Précision Rappel F1-score

Trunk12 393 22 15 49.74 0.62 0.49 0.54
AFF 1182 28 16 65.87 0.65 0.70 0.68
Bark101 2586 40 16, 33 18.61 0.15 0.19 0.17
BarkNet 23417 50 24, 36 73.41 0.71 0.74 0.73

TABLEAU 6.30 — Taux de classification des images d’écorce avec ResNet34 pré-entrainé et réadapté sur les

bases d’écorce.

Bases d’écorce #Img Epoch Epoch de dégradation Ir Score (%) Précision Rappel F1-score
Trunk12 393 40 16,33 90.76 0.90 0.90 0.90
AFF 1182 40 16,33 89.13 0.91 0.92 0.92
Bark101 2586 40 16, 33 54.82 0.45 0.41 0.43
BarkNet 23417 40 16, 33 79.62 0.78 0.80 0.79

TIER et collab., 2018]. Cette configuration nous permet d’établir une comparaison compréhensible

entre les différentes bases d’écorce.

6.3.2 Classification d’écorce avec ResNet34
6.3.2.1 ResNet34 entierement entrainé

Le Tableau 6.29 présente les résultats de classification avec le modele ResNet34 entierement
entrainé sur chacune des bases d’écorce. On peut établir les remarques suivantes a partir du Ta-
bleau 6.29 :

Les taux de classification retournés par ResNet34 entierement entrainé a partir de poids aléa-
toires sont fortement corrélés avec la taille de la base d’écorce en question. En effet, on voit que
le taux de classification a tendance a augmenter en fonction du nombre d’images de la base. Par
exemple, moins de 50% sur la base Trunk12 avec 393 images, et 73.41% sur la base BarkNet avec
plus de 23000 images. Cependant ceci n’est pas vérifié pour la base Bark101 a cause du nombre
élevé de classes avec peu d'images par espéce (par fois deux images par espece). Ceci limite I'ap-
prentissage des caractéristiques par classe.

Par ailleurs, on trouve aussi qu’avoir une grande base avec un nombre élevé d’images nécessite
plusieurs epoch pour que le modeéle d’apprentissage converge, comme le cas des bases Bark101 et
BarkNet. Avec les bases Trunk12 et AFE le modele tend vers un sur apprentissage avec un nombre
élevé d’epoch.

Au final, les scores de classification avec ResNet34 restent relativement faibles dans le contexte
de classification d’écorce, compte tenu de leurs performances dans d’autres domaine de classifi-
cation d’'images. Ceci est essentiellement di au fait que le probléme actuel est celui de la clas-
sification de différentes classes d'un méme objet naturel, i.e., 'écorce, et aussi au fait qu'on ne
dispose pas pour autant d'un trés grand nombre d’échantillons permettant un bon apprentissage
d’attributs, d’autant plus leur généralisation sur '’ensemble de test. Par conséquent, pour la clas-
sification des especes d’écorce, I'utilisation des CNN entierement entrainés restent limitée par la

taille des bases d’écorce.
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6.3.2.2 ResNet34 pré-entrainé

Le Tableau 6.30 présente les résultats de classification avec le modéle ResNet34 pré-entrainé et
réadapté sur chacune des bases d’écorce. A partir du Tableau 6.30, on peut voir une amélioration
importante des scores de classification avec un réseau pré-entrainé sur toutes les bases d’écorce,
et ceux par rapport aux résultats affichés dans le Tableau 6.29. Par exemple, on note un écart de
+41.02% pour Trunk12, +23.26% pour AFFE et +36.21% pour Bark101, et un faible écart de +06.21%
sur la grande base de BarkNet. Ces augmentations des scores de classification, notamment sur les
petites bases, comme Trunk12, AFF et Bark101, sont a la base dues au fait que I'’entrainement
du réseau ne commence pas avec des poids aléatoires, mais bénéficie de la généralisation des
poids appris sur une tres grande base d’objets génériques comme ImageNet (plus de 1.2 million
d’images pour I'entrainement). Il est aussi intéressant de reporter le cas de la base Bark101 ou le
score est trois fois plus meilleur avec un transfert d’apprentissage.

Les scores obtenus dans le contexte de classification des especes d’écorce montrent I'inté-
rét d’avoir un trés grand ensemble pour 'apprentissage du réseau de neurones a convolution.
Néanmoins, le transfert d’apprentissage reste une solution intéressante qui permet de bénéficier
des performances des CNN, méme avec des bases tres différentes, comme le cas ici des images

d’écorce et les images de ImageNet.

6.3.3 Comparaison entre SRBP, SMBP et ResNet34

Afin d’établir une comparaison significative avec nos descripteurs des macro-motifs binaires
statistiques, nous procédons comme suit : pour une base d'images donnée, on passe les images
dans le modele ResNet34 et on extrait le vecteur descripteur a partir de la derniére couche (Fully
Connected). Pour la classification, on utilise les classifieurs 1 — NN (avec L1) et SVMy;,,. Pour les

descripteurs SRBP et SMBP nous présentons les scores de classification sur des images RGB.

6.3.3.1 ResNet34 entiérement entrainé

Le Tableau 6.31 montre les résultats obtenus avec un ResNet34 entierement entrainé sur cha-
cune des bases d’écorce.

11 est clair qu’a partir du Tableau 6.31 nos descripteurs SRBP et SMBP retournent les scores
les plus élevés sur les bases d’écorce Trunk12, AFF et Bark101 en comparaison des descripteurs
d’attributs ResNet34, et ceux avec les différentes configurations de I'espace d’échelle, circetring,
et du voisinage, AlIN et OneN. Par exemple, on trouve un écart respectif de +29.23%, +20.55%,
+10.58% entre le taux de classification de notre meilleur descripteur a macro-motifs statistiques
et le descripteur ResNet34 pour les bases Trunk12, AFE et Bark101 avec le classifieur SVMy;,,. Ceci
est en majeure partie influencé par la taille de 'ensemble d’apprentissage sur ces bases avec un
nombre total faible d'images d’écorce.

Cependant, sur la base BarkNet, nos descripteurs retournent des scores comparables, ou le
descripteur d’attributs ResNet34 dépasse seulement par 2.07% le meilleur score obtenu par le
descripteur circ-SRBP. En effet, avec un trés grand nombre d'images, une approche d’extraction

de caractéristiques a base d’apprentissage est plus efficace, comme le cas de la base BarkNet.
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TABLEAU 6.31 — Comparaison des taux de classification de nos descripteurs SMBP et SRBP et ceux des des-
cripteurs extraits de ResNet34 entierement entrainé sur les bases d’écorces.

Trunk12
Classifieurs 1-NN SVMyin
Descripteurs Score (%) Précision Rappel F1-score Score (%) Précision Rappel F1-score
circ-SRBP 70.76 0.72 0.71 0.71 83.07 0.84 0.82 0.83
AN circ-SMBP 72.82 0.73 0.72 0.72 82.56 0.82 0.82 0.82
circ-SRBP 70.76 0.72 0.70 0.71 78.97 0.78 0.78 0.78
OneN circ-SMBP 65.64 0.67 0.65 0.66 83.58 0.83 0.83 0.83
ring-SRBP 76.92 0.77 0.76 0.77 85.64 0.85 0.85 0.85
AN ring-SMBP 77.43 0.77 0.76 0.76 84.61 0.84 0.84 0.84
ring-SRBP 74.87 0.76 0.74 0.75 85.12 0.86 0.84 0.85
OneN ring-SMBP 73.84 0.74 0.73 0.73 82.05 0.83 0.81 0.82
Attribut ResNet34 49.23 0.47 0.48 0.47 56.41 0.55 0.55 0.55
AFF
Classifieurs 1-NN SVMyin
Descripteurs Score (%) Précision Rappel F1-score Score (%) Précision Rappel F1-score
circ-SRBP 74.70 0.76 0.73 0.74 80.81 0.83 0.77 0.80
AN circ-SMBP 78.60 0.80 0.76 0.78 81.66 0.85 0.76 0.81
circ-SRBP 71.81 0.72 0.70 0.71 78.60 0.74 0.72 0.73
OneN circ-SMBP 74.19 0.76 0.70 0.73 80.13 0.74 0.74 0.74
ring-SRBP 75.72 0.76 0.73 0.74 80.47 0.85 0.76 0.80
AN ring-SMBP 77.41 0.80 0.74 0.77 80.81 0.76 0.75 0.76
ring-SRBP 75.21 0.75 0.72 0.74 82.17 0.86 0.78 0.82
OneN ring-SMBP 78.94 0.79 0.75 0.77 76.74 0.74 0.71 0.72
Attribut ResNet34 58.40 0.60 0.60 0.60 61.62 0.64 0.61 0.63
Bark101
Classifieurs 1-NN SVMyin
Descripteurs Score (%) Précision Rappel F1-score Score (%) Précision Rappel F1-score
circ-SRBP 33.82 0.24 0.23 0.23 33.74 0.18 0.16 0.17
AN circ-SMBP 37.68 0.29 0.26 0.28 29.80 0.15 0.13 0.14
circ-SRBP 30.65 0.22 0.21 0.21 31.04 0.15 0.14 0.14
OneN circ-SMBP 34.28 0.25 0.24 0.25 30.73 0.16 0.14 0.15
AN ring-SRBP 34.90 0.26 0.24 0.25 32.35 0.17 0.14 0.15
ring-SMBP 37.06 0.29 0.26 0.27 30.88 0.15 0.13 0.14
ring-SRBP 3243 0.24 0.23 0.23 30.57 0.14 0.12 0.13
OneN ring-SMBP 36.37 0.28 0.27 0.26 30.96 0.14 0.14 0.14
Attribut ResNet34 22.39 0.17 0.16 0.17 23.16 0.17 0.13 0.15
BarkNet
Classifieurs 1-NN SVMyin
Descripteurs Score (%) Précision Rappel F1-score Score (%) Précision Rappel F1-score
circ-SRBP 53.46 0.52 0.50 0.51 67.50 0.69 0.67 0.68
AN circ-SMBP 56.04 0.53 0.52 0.53 63.90 0.64 0.62 0.63
OneN circ-SRBP 54.97 0.53 0.52 0.53 66.58 0.68 0.65 0.67
circ-SMBP 55.30 0.53 0.51 0.52 66.60 0.67 0.66 0.66
AN ring-SRBP 52.69 0.51 0.50 0.50 67.31 0.67 0.66 0.67
ring-SMBP 51.87 0.49 0.49 0.49 62.86 0.63 0.62 0.62
ring-SRBP 53.80 0.52 0.51 0.51 66.67 0.67 0.65 0.66
OneN ring-SMBP 53.10 0.50 0.49 0.50 64.46 0.65 0.64 0.64
Attribut ResNet34 62.72 0.62 0.62 0.62 69.57 0.69 0.68 0.69

6.3.3.2 ResNet34 pré-entrainé

Le Tableau 6.32 présente les résultats de classification obtenus avec un ResNet34 pré-entrainé
etréadapté sur chacune des bases d’écorce. Les descripteurs SRBP et SMBP sont pris du Tableau 6.31

pour les variantes avec les meilleurs scores. On cherche a voir I'impact du pré-entrainement sur
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TABLEAU 6.32 — Comparaison des taux de classification de nos descripteurs SMBP et SRBP et ceux des des-
cripteurs extraits de ResNet34 pré-entrainé et réadapté sur les bases d’écorce.

Trunk12

Classifieurs 1-NN SVMyin

Descripteurs Score (%) Précision Rappel Fl-score Score (%) Précision Rappel Fl-score

AN ring-SRBP 76.92 0.77 0.76 0.77 85.64 0.85 0.85 0.85
ring-SMBP 77.43 0.77 0.76 0.76 84.61 0.84 0.84 0.84

Attribut ResNet34 94.87 0.95 0.94 0.94 95.89 0.96 0.95 0.96

AFF

Classifieurs 1-NN SVMyin

Descripteurs Score (%) Précision Rappel F1-score Score (%) Précision Rappel F1-score

OneN ring-SRBP 75.21 0.75 0.72 0.74 82.17 0.86 0.78 0.82

ring-SMBP 78.94 0.79 0.75 0.77 76.74 0.74 0.71 0.72

Attribut ResNet34 89.47 0.89 0.89 0.89 91.68 0.92 0.92 0.92

Bark101

Classifieurs 1-NN SVMyin

Descripteurs Score (%) Précision Rappel Fl-score Score (%) Précision Rappel F1-score
circ-SRBP 33.82 0.24 0.23 0.23 33.74 0.18 0.16 0.17

AN circ-SMBP 37.68 0.29 0.26 0.28 29.80 0.15 0.13 0.14

Attribut ResNet34 57.83 0.51 0.42 0.46 56.98 0.45 0.39 0.42

BarkNet

Classifieurs 1-NN SVMjin

Descripteurs Score (%) Précision Rappel F1-score Score (%) Précision Rappel F1-score
circ-SRBP 53.46 0.52 0.50 0.51 67.50 0.69 0.67 0.68
circ-SMBP 56.04 0.53 0.52 0.53 63.90 0.64 0.62 0.63

Attribut ResNet34 76.43 0.76 0.76 0.76 80.56 0.80 0.79 0.80

les attributs extraits de ResNet34.

Il est clair que les attributs extraits a partir d'un ResNet34 pré-entrainé donnent les meilleurs
scores sur toutes les bases d’écorce. De plus, ces scores ont une fois de plus augmenté par rap-
port a ceux des attributs extraits a partir d'un ResNet34 entrainé a partir de poids aléatoires (c.f
Tableau 6.31). Lutilisation d'un modele pré-entrainé tire avantage du transfert d’apprentissage a
partir d'une grande base comme ImageNet, tel que les poids des couches inférieures peuvent
étre généralisés a d’autres applications différentes, comme la classification des espéces d’écorce.
Néanmoins, malgré les résultats supérieurs des attributs ResNet34, il reste difficile d’apporter une
interprétation a leurs comportements quant aux caractéristiques encodées a partir des surfaces

d’écorce, contre nos descripteurs qui encodent essentiellement la primitive texture.

Toutefois, il sera intéressant d’évaluer 'application de différents modeéles de réseaux de neu-
rones a convolution pour la classification des espéces d’écorce, autres modeles que le ResNet34.
Ces modeles peuvent étre pré-entrainés afin de remédier au manque de grandes bases d’écorces

annotées.

Au final, ces résultats justifient pour autant 'utilisation massive des réseaux de neurones a
convolution pour des applications de classification des especes végétales, notamment lors de la

compagne d’évaluation PlantClef!, a partir de différents organes végétaux.

1. https://www.imageclef.org/
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6.4 Conclusion

Nous avons vu a travers ce chapitre que la description proposée pour les différentes surfaces de
texture de quatre bases défiantes d’écorce, i.e., Trunk12, AFE Bark101 et BarkNet, s’avere efficace
et pertinente.

Nous avons trouvé que nos descripteurs occupent le premier rang sur les différentes bases
avec des performances qui dépassent les méthodes de I’état de 'art, avec des scores d’identifica-
tion de 81.17% avec ring-SMBP sur la base Trunk12, 81.38% avec circ-SMBP sur la base AFE De
plus sur les bases a grande échelle, nos descripteurs donnent des taux de classification de 37.37%
en SVM, ¢ pour ring-SRBP sur la base Bark101, avec plus de 100 espéces différentes d’écorce, et
57.27% en SVM linéaire pour circ-SRBP sur la tres grande base de BarkNet. Par ailleurs, nos des-
cripteurs distinguent mieux les especes d’écorce avec une similarité inter-espéeces, prouvant ainsi
leur efficacité pour ce probleme d’identification d’objets naturels.

Ce dernier est ainsi considéré comme un probleme complexe, ot il est difficile de caractériser
la texture des écorces du fait de ses structures variables en taille et en arrangement spatial. Au final,
cette étude expérimentale a permis de recommander les descripteurs a macro-motif statistique
profond SMBP,,,, et notamment le descripteur combiné SMBP, qui a montré une stabilité et une
supériorité de performances sur les différentes bases d’écorce.

Par la suite, nous avons établi une classification d’écorce avec le modele ResNet34 entierement
entrainé sur chacune des bases d’écorce. Les résultats obtenus montrent les faibles performances
de ResNet34. De plus, une comparaison entre nos descripteurs et le vecteur d’attributs ResNet34 a
montré la limite d'une approche a base d’apprentissage sur des bases de taille relativement faible,
que ce soit en nombre de classes, ou en nombre d'images par classe.

Par la suite, nous avons établi une classification des especes d’écorce a partir des deux des-
criptions : avec nos descripteurs, manuellement congus, et le descripteur extrait de ResNet34, i.e.,
une représentation a base d’apprentissage profond.

Les vecteurs d’attributs de macro-motifs binaires statistiques proposées sont plus efficaces
pour la représentation du contenu visuel des surfaces d’écorce lorsqu’il s’agit de bases d’appren-

tissage tres petites.
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7.1. Résumé des travaux 7. Conclusions et Perspectives

7.1 Résumé des travaux

A travers cette thése, nous avons traité le probléme d’identification et classification des es-
peces végétales a partir des images d’écorce. Le probleme a été formalisé comme un probléme de
représentation et classification de texture.

Plus précisément, nous avons introduit une nouvelle représentation de la surface des écorces
basée sur les motifs binaires, et inspirée de la méthode LBP (Local Binary Pattern). L'originalité
de ce travail se résume en la proposition d'une représentation réduite de I'information de texture
contenue dans une macrostructure avec un tres grand nombre d’échelles spatiales, et cela par un
seul code macro-motif binaire, al’encontre des variantes de1’état de I'art a base de motifs binaires,
qui, elles encodent la macrostructure par la concaténation de plusieurs micro-motifs par échelle.

La formalisation de la description de texture proposée dans cette thése constitue un modele
générique, a partir duquel, plusieurs descripteurs de macro-motifs peuvent étre dérivés. Ainsi,
un cas spécifique a la texture d’écorce a été introduit pour encoder les macrostructures qui ca-
ractérisent la texture des écores par des macro-motifs binaires statistiques. Ainsi, quatre familles
de descripteurs statistiques sont présentées avec deux structures spatiales et deux encodages dif-
férents, a savoir, circ-SRBP,,;, ring-SRBP;,, pour les descripteurs radiaux, et circ-SMBP,,, et ring-
SMBP,,, pour les descripteurs profonds, en structure circulaire circ et en structure a anneaux
ring, avec différentes représentations statistiques. De plus, une complémentarité entre les dif-
férentes représentations statistiques est donnée a travers la concaténation des descripteurs statis-
tiques pour chacun des deux encodages proposés.

Des évaluations expérimentales ont été effectuées sur quatre différentes bases d’écorce, a sa-
voir, Trunk12, AFE Bark101 et BarkNet, ol pour chaque base, différents problemes relatifs au
nombre d’espéces, au nombre d’'images, aux surfaces altérées, et au probléeme de similarité inter-
especes étaient présents.

En premier lieu, nous avons établi une étude comparative entre différentes variantes LBP
multi-échelles afin d’examiner leurs impacts sur I'identification des especes végétales. Nous avons
montré I'intérét d'une représentation multi-échelles pour 'identification des différentes especes
d’écorce, ainsi que leurs limites avec un large nombre d’échelles, i.e., la dimensionnalité du des-
cripteur final, et sa performance a distinguer les différentes structures des écorces. D’out la propo-
sition de notre solution de la représentation réduite de la macrostructure sur de larges supports
spatiaux.

En second lieu, nous avons détaillé I’évaluation des descripteurs proposés. Pour faire, nous
avons procédé a une évaluation paramétrique suivie d'une évaluation comparative avec I'état de
I’art. Nous avons montré la supériorité de la représentation proposée en terme de score d’identi-
fication et de MAP sur les bases Trunk12 et AFF avec les valeurs respectives de 81.17%,43.54 avec
ring-SMBDP et 81.38%,31.50 avec circ-SMBP. De plus, nos descripteurs peuvent distinguer entre
des espéces d’écorce trés similaires dont les images ont été prises sous différentes conditions
non contrdlées. Sur les bases a grande échelle, Bark101 et BarkNet, les descripteurs des macro-
motifs binaires statistiques ont une fois de plus montré leurs efficacité pour la classification d'un
trés grand nombre d’espéces végétales, et un large nombre d'images d’écorce, donnant ainsi les

meilleurs scores sur ces bases avec 37.37% en SVM, ¢ pour ring-SRBP sur la base Bark101, avec
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plus de 100 espéces différentes d’écorce, et 57.27% en SVM linéaire pour circ-SRBP sur la tres
grande base de BarkNet.

Au final, en contraste avec notre conception classique pour la représentation et identification
des especes d’écorce, nous avons effectué une classification basée sur I'apprentissage profond,
avec un modele de réseaux de neurones a convolution, i.e., ResNet34. Le modele ResNet34 était
entierement entrainé sur les bases d’écorce. Les taux de classification enregistrés ont tendance a
augmenter en fonction du nombre d’'images par espece utilisées pour 'entrainement.

Ensuite, nous avons présenté un comparatif entre nos descripteurs avec ceux extraits a par-
tir de ResNet34, afin d’établir un ordre de grandeur entre deux approches différentes de la re-
présentation du contenu visuel, a savoir, 'approche classique représentée par nos descripteurs a
macro-motifs binaires statistiques, et]’approche basée sur’apprentissage profond avec ResNet34.
Les taux de classification de nos descripteurs demeurent significativement supérieures a ceux du
descripteur d’attributs ResNet34 sur les bases a faible nombre d’images d’écorce. Plus précisé-
ment, nos descripteurs a macro-motifs binaires statistiques enregistrent des écarts de +29.23%,
+20.55%, +10.58% en taux de classification pour les bases Trunk12, AFE et Bark101 avec SVM
linéaire. Tandis que sur la trés grande base de BarkNet, nous avons obtenu des résultats compa-
ratifs o1 le ResNet34 dépasse seulement de +2.07% avec circ-SRBP. Ces résultats expérimentaux
montrent 'avantage de notre approche pour la classification des différentes especes d’écorce,
en particulier, sur les bases d’écorce avec peu d’images. Cela sans l'introduction d'une phase
d’apprentissage automatique des attributs comme pour le ResNet34, dont I'efficacité est moindre

lorsque la base contient tres peu d’images et/ou un tres grand nombre d’especes.

7.2 Perspectives

I’étude présentée dans cette thése sur I'identification et la classification des espéces d’écorce

peut étre étendue selon de multiples perspectives comme suit :

» Etendre 'encodage par des descripteurs statistiques de macro-motifs binaires & un contexte
adaptatif a I’échelle de la structure d’écorce. En effet, la représentation optimale de la ma-
crostructure proposée dans cette étude est essentiellement basée sur une recherche em-
pirique des parametres qui régularisent sa configuration. Nous pensons qu’une représenta-
tion adaptative de I’échelle, i.e., échelle globale de 'image, ou bien échelle locale de la région
de la macrostructure, permet, en plus de I'invariance au changement de la rotation locale,
d’apporter une invariance a I’échelle, et améliorer les performances de l'identification de la

texture d’écorce.

» Introduire un nouveau modéle CNN spécifique a la classification des espéeces d’écorce en se

basant sur les modéles CNN introduits sur des images de textures génériques.

» Etendre 'application de nos descripteurs de macro-motifs binaires statistiques a la descrip-
tion du contenu visuel des images de différents domaines spécifiques, comme des bases
meédicales, a savoir, des bases des protéines, des lésions dermatologiques, des cellules et
des radiographies de cancer, etc. En effet, pour ce genre d’applications, nous retrouvons des
particularités similaires a notre application sur les écorces, notamment, le faible nombre

d’images et/ou de classes, une seule catégorie d’objet naturel a identifier, et la primitive
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‘texture’ qui constitue le principal attribut visuel de ces images. De ce fait, il sera judicieux

d’examiner I'apport de notre description dans différents domaines.

Généraliser 'application de nos descripteurs statistiques des macro-motifs binaires statis-
tiques sur des bases de textures génériques plus ou moins défiantes. En effet, nous avons
réalisé une expérimentation préliminaire sur la base de texture générique Outex_TC_00010
avec nos descripteurs, et nous avons trouvé des résultats intéressants dont le score avoisine
I’état de I'art sur cette base. De ce fait, une perspective relative a I’applicabilité de notre ap-
proche de représentation de la texture reste a étudier sur les différentes bases de textures
génériques, comme CUReT, KTHTips, KTHTips2a/2b, UIUC, etc.
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