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Résumé
Les caméras multispectrales de type "snapshot" équipées
d’une matrice de filtres optiques multispectraux (MSFA)
acquièrent instantanément plusieurs bandes spectrales et
fournissent une image brute dans laquelle un seul canal
est disponible pour chaque pixel. Les caractéristiques de
texture sont classiquement extraites d’images entièrement
définies qui sont estimées par dématriçage. Cette procé-
dure peut toutefois générer des artefacts spatio-spectraux.
En outre, les coûts de calculs de l’extraction d’attributs
de texture ainsi que la dimension de ces derniers aug-
mentent avec le nombre de bandes spectrales échantillon-
nées par les filtres de la caméra. Dans cet article, nous pro-
posons une approche originale basée sur un réseau neuro-
nal convolutif appelé MSFA-Net pour capturer des interac-
tions spatio-spectrales dans les images brutes à coûts de
calcul réduits. Les expériences de classification d’images
multispectrales et de segmentation d’images acquises en
conditions extérieures montrent que l’approche proposée
surpasse plusieurs descripteurs de l’état de l’art.

Mots clefs
Imagerie multispectrale, texture, matrice de filtres multis-
pectraux (MSFA), classification, segmentation.

1 Introduction
Les caméras multispectrales intègrent plusieurs filtres op-
tiques, ce qui permet d’observer les surfaces des matériaux
dans plusieurs bandes spectrales. Selon le type de filtres qui
échantillonnent la lumière incidente (radiance), les images
multispectrales peuvent contenir de l’information spectrale
associée au domaine du visible (VIS), du proche infra-
rouge (NIR) et/ou de l’infrarouge. Les dispositifs « multi-
shot » [1] produisent une image multispectrale en empilant
plusieurs frames acquises successivement. À l’inverse, les
dispositifs « snapshot » fournissent une image multispec-
trale à partir d’une seule acquisition [2]. Les caméras snap-
shot multicapteurs utilisent des prismes dichroïques pour
scinder le faisceau de lumière entrant sur plusieurs capteurs
selon des plages de longueurs d’onde. Ils sont donc coûteux
et ne peuvent échantillonner que quelques bandes spec-
trales. Les dispositifs snapshot monocapteur intègrent une
matrice de filtres optiques multispectraux (MSFA) recou-
vrant le capteur, comme le filtre de Bayer (CFA) largement
utilisé en imagerie couleur, afin d’échantillonner spatiale-

ment et spectralement la radiance incidente en fonction de
l’emplacement des photo-capteurs. Chaque filtre du MSFA
est sensible à une bande spectrale étroite spécifique, de
sorte que chaque pixel de l’image brute ainsi acquise repré-
sente une seule bande. Les autres bandes manquantes sont
estimées par dématriçage pour reconstruire l’image mul-
tispectrale pleinement définie [3]. Certaines applications
(comme l’identification d’adventices en plein champ) né-
cessitent des signatures spectrales indépendantes de l’éclai-
rage. Pour ce faire, les images de réflectance sont classique-
ment estimées à partir des images de radiance dématricées,
et des attributs de texture en sont extraits. Comme le déma-
triçage génère des artefacts et augmente les coûts de calcul,
certains auteurs proposent de traiter directement les images
brutes pour l’estimation de la réflectance [4] ou l’extraction
d’attributs [5]. Dans [6], des attributs de texture basés sur
les motifs locaux binaires (LBPs) sont directement extraits
des images brutes. Dans le même esprit, nous exploitons ici
les avantages de l’apprentissage profond et proposons un
réseau neuronal convolutif (CNN) qui agit comme un ex-
tracteur d’attributs de texture à partir d’images brutes [7].

2 Extraction d’attributs de textures
bruts par CNN

2.1 Image brute acquise via un MSFA
Pour classer les images de texture fournies par une caméra
mono-capteur échantillonnant B2 bandes via un MSFA, le
dématriçage estime généralement des images pleinement
définies (sur B2 canaux) à partir d’images brutes. De ces
images pleinement définies sont extraits des attributs de
texture [8]. Cette approche peut se révéler gourmande en
temps de calcul et en mémoire, surtout avec des images à
haute définition spectrale. De plus, les interactions spatio-
spectrales peuvent ne pas être prises en considération de
manière efficace, ce qui affaiblit le pouvoir discriminant
des attributs extraits.
Pour prendre en compte la corrélation spatio-spectrale, cer-
taines études traitent directement les images brutes [5, 6].
Lorsqu’un descripteur analyse efficacement une image
brute, il peut atteindre des performances de classification
similaires, voire supérieures, à celles obtenues à partir
d’une image pleinement définie, car le dématriçage génère
des artefacts susceptibles d’altérer la représentation de la
texture. Dans [6], les attributs de texture sont directement



calculés à partir d’images brutes, ce qui évite l’étape de dé-
matriçage et fournit des attributs discriminants. Plus pré-
cisément, la méthode analyse une image brute en fonc-
tion du motif de base du MSFA et de sa disposition pour
construire un descripteur de texture basé sur l’opérateur
LBP. En s’inspirant de ces travaux, nous proposons ici une
nouvelle architecture CNN adaptée aux images brutes. Les
MSFAs utilisés dans ce travail sont définis par la répétition
d’un motif de base B×B qui échantillonne B2 bandes dif-
férentes. Il n’existe pas de consensus concernant la taille
du motif de base, et la recherche d’un compromis entre les
échantillonnages spatiaux et spectraux reste un problème
ouvert difficile [9] qui dépasse le cadre du présent article.
Par conséquent, nous suivons les dispositions MSFA de
deux caméras snapshot fabriquées par IMEC [10] et opé-
rant dans les domaines VIS (B = 4) et NIR (B = 5) (voir
Fig. 1).
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FIGURE 1 – MSFAs utilisés : IMEC VIS 4 × 4 (λb ∈
{469nm, . . . , 633nm}, b ∈ [[0, 15]]) (gauche) et NIR
5×5 (λb ∈ {678nm, . . . , 960nm}, b ∈ [[0, 24]]) (droite).

2.2 Architecture CNN proposée

L’architecture CNN proposée, nommée MSFA-Net, extrait
directement des attributs de texture à partir de patchs car-
rés de l’image brute de taille X ×X pixels, où X = m ·B
est un multiple de la largeur du motif de base du MSFA.
MSFA-Net est composée de trois blocs convolutifs, sui-
vis d’une couche de sous-échantillonnage (« pooling ») qui
moyenne les cartes d’attributs et de deux couches entière-
ment connectées. La première couche de convolution est la
plus importante, car elle guide l’extraction d’attributs selon
le motif de base du MSFA. Elle utilise 128 noyaux convo-
lutifs {Hn}127n=0 de taille B × B et de profondeur 1, avec
un pas de B pixels dans les deux dimensions spatiales et
sans remplissage par zero (« zero padding »). Un pas de
B pixels garantit que chaque coefficient du noyau est tou-
jours associé à la même bande du MSFA pour toutes les
convolutions. Cette première couche apprend des interac-
tions spatiales et spectrales entre les valeurs des canaux
dans chaque patch brut qui correspond au motif élémen-
taire du MSFA. La convolution entre un patch brut P raw

et un noyau Hn, n ∈ [[0, 127]], est définie en chaque pixel

(x, y) ∈ [[0,m− 1]]2 par :

On(x, y) =

B−1∑
i=0

B−1∑
j=0

Hn(i, j) ·P raw(B · x+ i, B · y+ j).

(1)
Les 128 cartes d’attributs résultantes {On}127n=0, de taille
m ×m, sont introduites dans le deuxième bloc convolutif
qui utilise 256 noyaux de taille 3 × 3 avec un pas et un
remplissage par zero d’un pixel, de sorte que les tailles des
cartes d’attributs d’entrée et de sortie soient identiques. Le
dernier bloc convolutif utilise 384 noyaux de taille 3 × 3
avec un pas d’un pixel et sans remplissage par zero. Pour
être invariant aux translations spatiales et robuste au bruit,
les cartes d’attributs de la dernière couche convolutive sont
injectées dans une couche de sous-échantillonnage. cette
dernière moyenne les cartes d’attributs canal par canal.
Afin d’introduire une non-linéarité et de réduire la dimen-
sion des attributs, le vecteur d’attributs de dimension 384
est injecté dans une couche entièrement connectée qui four-
nit le vecteur de texture final de taille 128.

3 Évaluation expérimentale
3.1 Description
Nous évaluons notre approche de classification et de seg-
mentation d’images multispectrales à l’aide de deux bases :
HyTexiLa [11], formée de 112 images pour la classifica-
tion de textures, et une base de 96 images dont nous dispo-
sons, dédiée à la reconnaissance de cultures et adventices
(« mauvaises herbes »).
Nous comparons notre descripteur avec ceux de l’état de
l’art, à savoir trois descripteurs basés sur un apprentissage
profond et quatre autres basés sur l’opérateur LBP. Nous
adaptons d’abord à nos images le modèle SegNet-Basic
(version simplifiée de SegNet [12]) en retenant uniquement
l’encodeur, complété d’une couche de vectorisation d’at-
tributs et deux couches entièrement connectées pour obte-
nir un vecteur de 512 attributs. Nous testons également le
modèle S-CNN [13], composé de trois couches convolu-
tives et de deux couches entièrement connectées, dont la
première fournit un vecteur de 1024 attributs. Enfin, nous
considérons l’extraction d’attributs par apprentissage rési-
duel profond [14] grâce à l’architecture à 18 couches (Re-
sNet18), qui fournit un vecteur de 512 attributs. Pour les
descripteurs basés sur l’opérateur LBP, nous considérons
le LBP marginal (comme descripteur de base) [6], les mo-
tifs angulaires locaux (LAP) [15], ainsi que les descripteurs
LBP-LCC [16] et M-LBP [6].

3.2 Résultats et discussions
Le tableau 1 montre les résultats de classification obte-
nus par chaque attribut avec, comme classifieur, le plus
proche voisin (1-ppv) couplé avec la distance euclidienne.
Parmi les descripteurs non basés sur un apprentissage, M-
LBP est plus performant que les autres descripteurs basés
sur l’opérateur LBP, car il prend en compte la corrélation



spatio-spectrale au sein de l’image brute et évite l’étape
de dématriçage, qui peut affecter la représentation des tex-
tures. Globalement, les performances de tous les descrip-
teurs augmentent avec la taille des patchs, en particulier
celles du LBP marginal et du LAP, qui sont sensibles au
nombre de pixels du patch. Les encodeurs SegNet-Basic,
S-CNN et ResNet18 sont peu affectés par la taille des
patchs et ne fournissent pas de meilleurs résultats que M-
LBP avec le MSFA IMEC 5 × 5 dans la plupart des cas.
L’approche que nous proposons est classée première cinq
fois parmi les cas testés, suivie de ResNet18. Cela confirme
que les attributs fournis par MSFA-Net sont discriminants
malgré leur petite taille. Dans l’ensemble, MSFA-Net four-
nit des performances meilleures que les autres approches
ou comparables à des coûts de calcul nettement inférieurs
(voir Fig. 2). Le tableau 1 montre également que les perfor-
mances de MSFA-Net sont moins affectées par la taille des
patchs que celles des descripteurs calculés sans apprentis-
sage, ce qui le rend intéressant pour effectuer des tâches de
segmentation.
La Fig. 3 montre les résultats de la segmentation obtenue
par MSFA-Net et SegNet-Basic sur deux images tests pour
le problème de détection et d’identification des cultures de
betteraves et de leurs adventices. Elle montre des perfor-
mances comparables en matière de détection des adven-
tices entre SegNet-Basic et MSFA-Net. Elle montre éga-
lement que pour l’identification des betteraves et des ad-
ventices, les attributs extraits par MSFA-Net permettent au
classifieur de mieux distinguer les betteraves et les feuilles
de chénopode.
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FIGURE 2 – Taux de bonne classification par 1-ppv vs.
temps d’extraction d’attributs pour ≈ 35, 9 ·103 patchs ap-
prentissage de 65×65 pixels (simulés avec le MSFA IMEC
5 × 5) de la base HyTexiLa. Les temps de dématriçage et
d’apprentissage des réseaux ne sont pas pris en compte.

4 Conclusion et perspectives
Dans cet article, nous avons proposé une approche ori-
ginale pour l’extraction d’attributs de texture à partir
d’images brutes grâce à une architecture CNN appelée

(a) Image test A (b) Image test B

Betterave adventice Betterave Chénopode

(c) Vérité terrain A (d) Vérité terrain B

93,9% 87,9% 95,2% 63,6%

(e) SegNet-Basic (mIoU = 83,4%) (f) SegNet-Basic (mIoU = 73,1%)

96,7% 87,4% 96,7% 75,2%

(g) MSFA-Net (mIoU = 86,5%) (h) MSFA-Net (mIoU = 80,8%)

FIGURE 3 – Résultats de segmentation (Intersection-sur-
union moyenne (mIoU) et taux de bonne classification par
classe) obtenus par les attributs extraits par SegNet-Basic
et MSFA-Net. (a, b) : rendus RGB de deux images multis-
pectrales tests ; (c, d) : vérités terrain ; (e, k) : résultats de
détection betterave/adventice ; (f, h) : résultats d’identifi-
cation betterave/adventice. Les valeurs en gras indiquent
les meilleurs résultats. Les couleurs magenta et bleu dans
(f, h) correspondent aux pixels chénopode classés comme
datura ou chardon, respectivement.

MSFA-Net. Cette approche évite l’étape de dématriçage
qui peut être gourmande en temps de calculs et peut alté-
rer la représentation des textures. Elle nécessite l’apprentis-
sage de beaucoup moins d’hyper-paramètres que les autres
architectures CNN testées. Des expériences sur la classifi-
cation d’images et la segmentation des cultures/adventices
montrent que MSFA-Net est globalement plus performante
que les autres approches testées, avec des coûts de cal-
cul bien moindres. Les travaux futurs se focaliseront sur
la conception d’architectures CNN plus robustes aux per-
turbations extérieures, liées par exemple à la variation de
l’éclairage et aux ombres portées.



TABLEAU 1 – Taux de bonne classification (%) obtenu par 1-ppv et les attributs extraits à partir d’images brutes ou dé-
matricées, sur la base HyTexiLa. Le meilleur résultat de chaque colonne est affiché en gras, le second meilleur en italique.
Le symbole ∗ fait référence au MSFA IMEC 4 × 4, † à IMEC 5 × 5. L’architecture de ResNet18 utilisée est disponible sur
https://paperswithcode.com/model/resnet.

Patch
d’entrée

IMEC 4× 4∗ IMEC 5× 5†

Attribut taille 200× 200 124× 124 64× 64 200× 200 125× 125 65× 65

MSFA MSFA-Net 128∗,† 99,5 98,3 98,7 99,0 98,4 95,1
M-LBP [6] 4096∗/6400† 97,2 96,9 94,6 96,9 95,4 90,4

Dématricé

SegNet-Basic [12] 512∗,† 86,2 83,5 86,4 97,1 96,9 96,6
S-CNN [13] 1024∗,† 82,5 83,6 81,1 94,4 97,4 93,4
ResNet18 512∗,† 95,5 88,1 81,7 98,5 97,8 97,4
LAP [15] 256∗,† 80,0 69,1 41,3 68,4 65,6 36,1
LBP-LCC [16] 512∗,† 87,0 83,8 69,6 70,9 71,4 53,7
Marginal LBP [6] 4096∗/6400† 81,5 76,4 45,9 77,2 71,6 51,2
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