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INTRODUCTION GENERALE

Notre systeme visuel nous permet d’interpréter le mondelDaus entoure et nous aide a
agir sur cet environnement en fonction des informationgymes. Excepté dans des cas tres pré-
cis d'illusions d’optique qui piegent notre faculté d’inpeetation, nous comprenons de maniere
qguasiment inconsciente 'agencement et la position dest®bntre eux mais également notre
propre position dans une scéne. Quelles que soient lestmoradd’éclairage, nous sommes
capables de détecter des objets donnés, de les suivre dd deges le temps, mais également
de leur associer une sémantique inhérente aux propriéyggples des objets (lisses, rugueux,
transparents). Nous leur présumons une matiére (bois|,ipkstique), nous leur associons un
mouvement, une couleur. Pourtant, toutes ces informati@rsvent pas telles quelles sur la
rétine, mais résultent d’'une succession de phénoménedexaspssus tout d’abord de l'inter-
action de la lumiere avec la matiere puis de la projectiorstiesuli lumineux sur la rétine. Ces
phénomeénes aboutissent finalement a des sensations sajoie cerveau interprete.

Or la sensibilité de I'ceil est tres variable d’un individuaultre et par conséquent la couleur
s’avere largement subjective. Pour compliquer les chosee culture et notre origine influent
sur la dénomination des couleurs (rose ou fuschia, vert ki). Ensuite, notre capacité d’inter-
prétation reléve bien entendu de facteurs culturels, aapres de longues années. Finalement,
le processus visuel humain et I'interprétation visuellelpaerveau, largement étudiés par les
neurobiologistes, n’ont pas encore délivré tous leurs emgst

Forts de ce constat, nous comprenons aisément que la misarduwjun systeme visuel
artificiel qui permette d’atteindre le méme niveau d’intétption que le cerveau est loin d’étre
évidente. D’une part, I'aspect subjectif de la couleur rdifficile la définition de systémes de
mesure universels. Ensuite, certaines difficultés qued&rye visuel humain semble contour-
ner a merveille peuvent étre tres pénalisantes en visionrdarateur. Nous sommes capables
par exemple de détecter un méme objet, qu’il soit transparenon, quels que soient le contenu
de la scéne, les conditions d’éclairage, la forme de I'afjeéncore son orientation. De méme,
notre systeme visuel montre une certaine constance,a&'dse une certaine adaptabilité, vis-
a-vis de la perception d'un objet transparent, quelle quela@ouleur du fond sur lequel il
est imprimé. A l'inverse, cette tiche peut s'avérer trési@ml mettre en ceuvre en vision par
ordinateur. Il en est de méme lorsqu’il s’agit de suivre wmént en mouvement dont les va-
riations d’orientation et les conditions d’éclairage nfiglt 'apparence au cours du temps.
De maniére générale, comprendre les mécanismes physigggshénomenes d’interaction
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lumiére-matiére-observateur tels que la transparenappéirition d’'ombres, de spécularités,
les changements d’éclairage, ne peut que faciliter la nmse@vre d’algorithmes de traitement
et d'analyse d’images, soit en modélisant ces phénomeriteersoalculant des attributs qui
leur sont invariants. En outre, les attributs couleur faegit treés souvent cette tache. Ainsi, cette
thése s’intéresse a I'apport de la couleur et des modeélesfldgion pour I'extraction et le suivi
de primitives. Plus précisément, deux problématiquesdists sont abordées, I'une concernant
I'apport de la couleur pour la détection de primitives deetypgion par segmentation, l'autre
se focalisant sur I'apport des modéles de réflexion et deubeaopour le suivi de primitives.

D’une part, la détection d’un élément transparent dans onage peut étre facilitée par
I'utilisation de la couleur et par la définition d’'invarianappropriés. Plus concretement, notre
problématique consiste a extraire une primitive couleutygiee marquage a I'encre ou a la
peinture, quelles que soient ses conditions d’impres®mn que le systéme visuel humain
permette une certaine constance colorimétrique, ce phémeeut s’aveérer problématique en
traitement d’'images dés lors gu'’il s’agit de segmenter urgoege a I'encre, quelle que soit la
concentration d’encre utilisée, et/ou quelle que soit lalear du support.

D’autre part, cette thése s’intéresse a la robustesse dudsyprimitives vis-a-vis des varia-
tions d’illumination. La plupart des techniques de suivistantes suppose que les objets sont
lambertiens, admettant ainsi que la dynamique d’une seréssme a lI'aspect géométrique et
non photométrique. Quelques approches proposent une ogatm d’'un modéle affine des
variations d’illumination dans un voisinage proche du p@irsuivre. A notre connaissance,
leur fondement n’a pas été justifié clairement a ce jour, s proposons d’effectuer dans
ce manuscrit. Dans ce cadre d’étude, nous montrons I'apieolid couleur et des modeles de
réflexion a la robustesse du suivi de primitives vis-a-vis dariations d’illumination, en pro-
posant des techniques de suivi appropriées.

Les travaux décrits dans cette these ont éteé réalisés adeséimité de recherch&chno-
logie des équipements agro-alimentaicks départemeriEcotechnologies et Agrosysténues
Cemagref. Les axes de recherche abordés dans ce département onépoutidateur commun
le théme de la sécurité alimentaire, que ce soit au niveautileshtion des agrosystemes ou de
la consommation des produits agro-alimentaires. La s€cpasse notamment par la mise au
point de technologies visant a réduire certains impac@sté$ sur I'environnement, telles que
les émissions de polluants. Elle passe également par latédractériologique ou sanitaire, par
la qualité des produits destinés a la consommation par Ie dianalyses non invasives (par
imagerie IRM par exemple), et enfin par la tragabilité deslpits, qui n’est autre qu’un moyen
indirect d’assurer au consommateur la qualité du prod@td€rnier theme nous intéresse par-
ticulierement puisque nos travaux s'integrent dans urepig tracabilité des produits porcins
dans les abattoirs. Aprées des études sur l'identificatidmefides piéces de porc obtenues apres
découpe de la carcasse, la filiere porcine a préconisé leaigéode chacune d’entre elles a
I'encre alimentaire, afin de conserver trace de la provemded’'animal. Avant I'expédition du
produit hors de I'enceinte de I'abattoir, I'identifiant dui est associé doit étre lu et enregistreé.
Cette tache, qui n’est aujourd’hui que partiellement sé&aj peut étre automatisée par I'utilisa-

Pour une descripion plus détaillée des activités du Cerfiagoeis invitons le lecteur a consulter le site
http ://www.cemagref.fr.
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tion des techniques de vision artificielle. Apres que I'itismt soit détecté par segmentation
d'images, la caméra est déplacée en face de celui-ci de reamién assurer la lecture par un
algorithme de reconnaissance de caractéres. D’'une patgtéation de I'identifiant doit étre
assurée a l'aide des travaux réalisés dans cette these emamngerne I'extraction de primi-
tives. D’autre part, le déplacement de la caméra en face deoguage, déplacement controlé
par asservissement visuel (voir par exemple [Collewet e@iu@tette, 2002] ou [Alhaj, 2004]),
peut souffrir des variations de spécularités a la surfada gece de porc. Cette tache doit étre
ameliorée en exploitant la technique de suivi de primitmeposee.

Ainsi, ce document propose trois contributions détaill&egessous.

o Premiérement, nous étudions la transparence d’une enor@eamprimée sur un support
de couleur. Dans un premier temps, nous proposons desutdtpbeudo-invariants vis-a-vis
de la couleur du support, lewefficients de concentratipgqui correspondent a I'opacité defi-
nie par le modéle de convergence de Metelli [Metelli, 1920tif a I'effet de transparence.
Ensuite, nous définissons des attributs pseudo-invanasia-vis de la quantité d’encre, les
ratios de concentrationCeux-ci sont exploités dans le cadre d’'un algorithme denseda-
tion de marquages a I'encre et permettent ainsi une adéfiales traitements vis-a-vis de la
concentration d’encre et des variations de couleur de stigpnalement, I'approche proposée
est validée dans le cadre de la tracabilité de la viande pomi un identifiant doit étre deé-
tecté sur des piéces de porc. A l'aide de cet exemple, nouparams quelques méthodes de
segmentation mises en ceuvre et montrons la pertinencettisdtion d’attributs invariants.

o Ensuite, I'étude des modeles de réflexion a permis d’anetliarrobustesse du suivi de
points d’intérét vis-a-vis des variations de spéculargédes variations d’éclairage. Ainsi, a
partir de I'étude des modeles de réflexion standards, nodgistEns les hypothéses sur les-
quelles elles se basent. Nous proposons ensuite une métbaiavi de points basée sur une
modélisation locale des variations photométriques, saliétant approximées par une fonction
continue autour du point a suivre. Des expérimentationslisers types d’objets, soumis a des
changements d’illumination ou non, prouvent la robuste&seotre approche en comparaison
par rapport aux méthodes existantes. De la méme maniergyiel'objets plans peut étre ame-
lioré par une modélisation photométrique plus completepemant les variations spatiales de
changements de contraste et de spécularités.

o Nous abordons également le probleme du suivi de points dansrihges en couleur. En
effet, on concoit aisément que ce type d’'images est subteplz contenir plus d’'information
discriminante que des images de luminance. Nous amélidaaidustesse du suivi de points
vis-a-vis des variations d’illumination. Ainsi, la méthemdéveloppée dans les images de lumi-
nance a été étendue au cas de la couleur. Ensuite, conteairennx images d’intensité ou les
corrections d’illumination ne peuvent étre que localesi@aiais d’'une modélisation photomé-
trique, I'information trichromatique permet de déterntiea chaque point un pseudo-invariant
photométrique et donc d’assurer une correction global@wis des variations d’illumination.
Ainsi, certains de ces attributs ont été exploités dansdeecdu suivi de points. D’autre part,
nous améliorons l'utilisation des invariants les plus iperits par une modélisation photomé-
trique. Finalement, des expérimentations sur séquenebsg@ermettent de comparer les dif-
férentes approches et de prouver I'apport de I'approchegsee.
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Ce document est architecturé en trois parties. La premi&gepte quelques fondements
relatifs a I'interaction entre la lumiére, la matiere ebldervateur, qui nous semblent nécessaires
a la compréhension de la suite du manuscrit. La deuxieme pi#gtrit les travaux relevant
de I'extraction de primitives couleur, tandis que la tréise partie se consacre au suivi de
primitives a partir d'images de luminance ou de couleur.

e Partie | : L'interaction lumiére-matiére-observateur

La premiere partie décrit les phénomeénes physiques aibharide la formation d’'une image
sur le capteur. La luminance et la couleur résultent deelfandtion entre trois éléments : la
lumiére, la matiére et I'observateur. Cette partie est azgép de deux chapitres.

o Le chapitre 1 explique la formation du stimulus lumineux #ipde la lumiére et des pro-
priétés optiques du matériau. Une mesure de ces phénomigniesadtion lumiere matiére peut
étre obtenue par le biais de la reflectance. Celle-ci peuékngat étre modélisée simplement
en fonction des propriétés optiques du matériau.

o Le chapitre 2 se focalise sur I'information disponible aueaiu du capteur, a savoir la
luminance et la couleur. Il aborde ainsi les concepts degphétrie et de colorimétrie. Puisque
la couleur reléve de la subjectivité, des normalisatiortséd@ proposées pour aboutir a des
systémes de mesure. Il en existe un grand nombre, qui seetifiént par leur propriétés et
leurs techniques de calcul. Nous décrivons quelques-unsglespaces couleurs.

e Partie Il : Apport de la couleur pour I'extraction de prinntes

La deuxiéme partie s’'intéresse a I'apport de la couleur pexiraction de primitives. Elle
se scinde en trois chapitres.

o Le chapitre 3 dresse un état de l'art concernant les méthibelesggmentation d'images
couleur. Il met en lumiére la diversité des approches preg&qui se basent soit sur I'extrac-
tion des contours soit sur la recherche d’homogénéités ldssmace des couleurs ou dans la
représentation géometrique de I'image. En comparaisoimaages de luminance, I'utilisation
de la couleur dans cette tache offre une plus grande quadiitiférmation discriminante entre
les différentes entités présentes dans I'image.

o Le chapitre 4 s’'intéresse au phénoméne de transparen@anded’et en déduit des attributs
couleur invariants : les coefficients de concentration €tdgports de coefficients de concen-
tration. Nous proposons un algorithme de détection de nagiegia I'encre par segmentation
couleur, basée sur l'utilisation de ces attributs. Nousal@nons ainsi tout I'intérét de I'apport
de la couleur dans une tache d’extraction de primitives.

o La chapitre 5 propose la mise en ceuvre de la méthode de sejioemroposée dans le
cadre applicatif de contréle de la tracabilité de produitcims. Afin de montrer tout I'intérét
de I'approche proposée, nhotamment vis-a-vis de son cagagénérique, nous la comparons
avec une technique de segmentation développée dans I'iesdases couleur décrits dans le
chapitre 2.

e Partie Il : Apport des modeéles de réflexion et de la coulewirde suivi de primitives



5 Introduction générale

La troisieme partie du document se focalise sur le suivi dmipves dans les séquences
d’'images sujettes a des variations de spécularités etfmlaitage. Elle se compose de quatre
chapitres. Les deux premiers s’intéressent a I'utilisatie modéles d’illumination pour assurer
la robustesse du suivi dans les images de luminance, tandiseq deux suivants explorent
I'apport de la couleur et des invariants couleur.

o Le chapitre 6 propose de modéliser les variations d'illuation se produisant dans une
séquence d’'images, a partir des modeéles de réflexion pésseans le chapitre 1. De cette mo-
délisation sont déduites des approximations photométsigalables localement dans I'image.
Nous étudions finalement la validité de ces modeles en famdie la géométrie de la scéne.

o Dans le chapitre 7, le modele d’illumination exposé danshipdre 6 est exploité dans
une tache de suivi de primitives de type point dans les imdgdsminance. Elle assure une
bonne robustesse du suivi vis-a-vis des variations d’iihation. Une variante dédiée a des
zones d'intérét plus larges est également proposée.

o Le chapitre 8 consiste en un état de I'art sur les attributgecw invariants vis-a-vis des
variations d’illumination. lls sont classés suivant legmiétés optiques des matériaux auxquels
ils s’appliquent.

o Enfin, le chapitre 9 propose d’exploiter ces attributs dansaldre du suivi de primitives
points dans les images couleur. Nous proposons égalenegtdrsion a la couleur de la mé-
thode décrite dans le chapitre 7. Puisque la plupart desiamta couleur ne compense pas
parfaitement tout type de variation d'illumination, nouscdvons une approche alliant I'utili-
sation d’invariants couleur avec une modélisation photamée.

Ce manuscrit se termine par une conclusion et par des pérgsedar ailleurs, les an-
nexes comprennent notamment un glossaire. Les termes quirgiiit sont écrits en italique et
indiqués par une astérisque de la maniére suivant".






Premiere partie

L'interaction
lumiere-matiere-observateur







INTRODUCTION

Selon le champ d’activité considéré, que ce soit le domaeeéadt ou de l'industrie, la
couleur ne correspond pas a une méme réalité pratique. @um ge vue artistique, elle est
utilisée pour susciter des émotions, pour provoquer desatiens et releve donc de la sub-
jectivité, tandis qu’au niveau industriel il s’agit d’untdugu’il est nécessaire de maitriser de
maniere objective et scientifique.

Néanmoins, la sensation de lumiére ou de couleur percuéop@iol par un capteur est is-
sue de phénomenes physiques complexes qui sont eux utsvésseesultent d’'une interaction
entre trois €éléments : la lumiére, la matiere et I'observa#®insi, une surface observée succes-
sivement sous deux conditions d’éclairage différentes @egendrer deux apparences visuelles
différentes. De la méme maniére, deux objets de méme fornadueminium et en terre cuite,
que I'on soumet aux mémes conditions d’éclairage, ne pseddipas la méme image. Leur
apparence visuelle est différente.

Les phénomenes physiques de l'interaction entre la lungéta matiére sont a présent
bien compris. lls peuvent étre mesurés et méme modélisaseSepas tout a fait le cas de la
perception qu’en a un observateur, puisqu’elle est liegayahologie de I'individu, et est donc
difficilement quantifiable.

Bien que la vision de la couleur procure des informations mesurables objectivement,
I'essor industriel a accéléré I'étude de la colorimétridaetréation de systemes de mesure
standardisés, a savoir les espaces couleur.






CHAPITRE 1

L' INTERACTION LUMIERE -MATIERE

Ce chapitre introduit les concepts relatifs a la lumiére, au comportement optique des maté-
riaux et a la radiométrie. Il présente également les modeéles de réflexion les plus couramment
utilisés en vision par ordinateur, qui permettent de déterminer la maniére dont les matériaux
réfléchissent la lumiére en fonction de leurs caractéristiques et des conditions d’éclairage.

&

Linterprétation visuelle de notre environnement releweontestablement du domaine de
la subjectivité. Il suffit d’en juger par la grande diverdiligs systemes de vision animale et de
leur fonctionnement. En outre, chaque individu posseédesensibilité a la lumiere qui lui est
propre, de méme que la perception des couleurs n’est pasounkééf universelle. On sait que
chez 'Homme, elle peut par exemple étre altérée par une almiohe dyschromatopsie, telle
que le daltonisme par exemple.

Ce qui est vrai pour les capteurs de vision naturelle I'esie¥gent pour les capteurs de
vision artificielle, qui sont plus ou moins sensibles a ¢eeslongueurs d’onde (capteurs infra-
rouge, cameéras couleur, caméras multispectrales). Néasnaans tous les cas, I'information
lumineuse recue sur le capteur provient de phénomenesgpi@gstomplexes relatifs a I'inter-
action entre la lumiéere et la matiere, qui sont quant a euxensels.

Ainsi, un grand nombre de paramétres influent directemenasumiéere réfléchie dans une
direction donnée par la surface d’'un objet : 'angle d’&elge, le nombre de sources lumineuses
utilisées, leur géomeétrie, leurs caractéristigplestoniques la position du capteur par rapport
a I'objet observé et aux sources lumineuses, mais égaldmeature physique de I'objet. En
outre, une surface observée successivement sous dewagetadifférents engendrera deux
stimuli différents.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a l'interactionehermatiere, sans prendre en
compte l'interprétation du stimulus visuel par le captelgst-a-dire sans considérer I'aspect
subjectif lié a la mesure. Ces phénomeénes se mesuremgigiametrie. Dans un premier temps,
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nous abordons I'aspect physique de l'interaction lumraegiere en rappelant les phénomenes
lumineux, les caractéristiques optiques des matériaux kete décrivant un moyen de mesure :
la reflectance. Nous nous focalisons ensuite sur les modelesflexion couramment utilisés
en vision par ordinateur.

1.1 La physique de I'interaction lumiere-matiere

1.1.1 Lalumiere

En 1924, Louis de Broglie [de Broglie, 1924] découvre quaitaikre repose sur une dua-
lité onde-corpuscule. Les rayons lumineux sont des on@etrémagnétiques définies par leur
fréequencey, et leurlongueur d’ondé \. La lumiere peut étre vue comme une superposition
d’ondesmonochromatiquéscaractérisées par leurs longueurs d’'onde et par I'énergedig
transportent. La lumiere est produite soit en chauffant lbjetqusqu’a incandescence (lampe
tungstene, soleil), soit en excitant des atomes ou molg@aeune décharge électrique (lampe
fluorescente), et comme toute onde électro-magnétiquepellt étrgpolarisé€. Sa particula-
rité est d’étre visible par une grande partie du regne anioadlLimiére peut se caractériser d’'un
point de vue énergétique et d'un point de vue spectral.

1.1.1.1 Grandeurs énergétiques

Précisons ici quelques termes associés aux grandeurgéqees relatives a la lumiére.

L’ énergieF en joule d’une onde électromagnétique est proportionaedie fréquencé& =
hv et inversement proportionnelle a la longueur d’'orfde= hc/\ ou h est la constante de
Planck 6.631073%) etc la célérité de la lumiére.

Le flux énergétique,., exprimé en watt correspond &tiergietraversant une surface dans
un sens donné et par unité de temps. C’est en fait I'équivdledébit dans le cas de la propa-
gation des fluides.

L’ éclairement énergétiqu& en un point d'une surface infiniment petifel correspond au
flux énergétiquel®,. infiniment petit a travers cette surface, de sorte §ue dd./dA. Il s’ex-
prime en watt/. Dans les ouvrages anglo-saxons, I'éclairement énergétigt appeléra-
diance Par abus de langage, ce terme devient également largetitisgtdans les publications
francophones.

L’ intensité énergétiqué. d’une source est le flux énergétiqué,. d’'une source dans une
direction donnée a l'intérieur d’'un angle solide éléemamwtds? : I, = dd./dS2.

La luminance énergétiqué est le rapport de l'intensité énergétique élémentairesur
I'aire de la surface apparente vue de I'émetteur, celldatitéobtenue pai A cosf,, en consi-
dérant quéd, est I'angle entre la normaie a la surfacel A et la direction d’émission, tel que le
montre la figure 1.1. Ainsi, la luminance énergétigiiest exprimée par :

dl,

L= dA cos b,

(1.1)
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FIG. 1.1 —lllustration de la surface apparente vue de I'émetteur.

Son unité est le watt/srfimDans les ouvrages anglo-saxons, elle est généralemegitapp
diance[Desvignes, 1991].

1.1.1.2 Répartition spectrale

Chacune des sources lumineuses se distingue p@psaétition spectrale d’énergié’(\),
qui est la quantité d’énergie émise par intervalle de longd®nde (1nm). Les grandeurs éner-
gétiques exprimées dans la section précédente sont vdbassie domaine spectral. On parle
alors d’éclairement spectral (ou irradiance spectralénpatgie spectrale, de flux énergétique
spectral, de luminance énergétique spectrale (ou radspeszrale).

Une source peut étre quantifiée en termeaetepérature de coulepyexprimée en Kelvins
(K), qui représente la température a laquelle il faudraitgroun corps noir pour obtenir une
répartition spectrale d’énergie identique a celle de lac®an question.

Lillumination d’un objet provient généralement d’un engae de sources lumineuses; elle
est alors appeléduminant®. Certains illuminants, correspondant a des conditionbsEova-
tion courantes, ont été normalisés pacig’ : on les appelle ledluminants normalisésOn dis-
tingue entre autre les illuminants A (lampes a incandesc2866 K), B (soleil direct 4874K),
C (jour moyen avec U¥6504K), D (I'illuminant Dg; notamment, est trés couramment utilisé ;
il représente la moyenne des lumiéres du jour durant unegeusans UV 6774K), E et F. La
figure 1.2 montre la luminance énergétique (en mWattArtha quelques-uns de ces illumi-
nants : A, B, C et [gs. Pour plus de détalils, le lecteur pourra se référer par ebeetnjdordet,
1990, Vandenbroucke, 2000].

Les propriétés énergétiques et spectrales de la lumien¢ dédinies, étudions a présent
I'interaction de la lumiere avec la matiére ainsi que leag@gaux phénomenes lumineux.

Commission Internationale de I'Eclairage.
2Ultra-violet.
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FIG. 1.2 —Luminance énergétique (eh—3 watt/sr/n?) de quelques illuminants normalisés, en fonction des
longueurs d’onde (en nm).

1.1.2 La matiéere

La lumiére en provenance directe d’'une source lumineugelép alorsource primairé,
interagit avec une surface avant d’étre réémise. De mértie @wergie réémise dans I'environ-
nement peut interagir avec d’autres surfaces, cellesy@rdmt alors desources lumineuses
secondaires Les phénomeénes de réflexion ne peuvent s’expliquer qu’asidérant les ca-
ractéristiques optiques intrinseques des matériauxgpiges sont directement liées au type
de surface (lisse ou rugueuse), et aux propriétés physpesnatériaux. Certaines caracté-
ristiques optiques d’'un matériau peuvent étre traduitedepdiais de lindice complexe de
réfractionet ducoefficient de Fresnel

o L'indice complexe de réfraction d’'un milieuest exprimé pan; = n; + ix oU n; et
x sont deux réels traduisant respectivement le pouvoiratfirhet le pouvoir absorbahtu
matériau vis-a-vis de I'onde électro-magnétique. lls gfe@rent directement en fonction des
caractéristiques physiques du matériau, c’est-a-dirésalieres dgerméabilité magnétiqtiede
permitivité électriqué et deconductivité du matériau [Brun, 2002]. lls dépendent également
de la longueur d’onde, de sorte qu’il est possible de définimdice complexe de réfraction
spectral.

o Le coefficient de Fresnel; permet de traduire la fraction de I'onde électro-magnétiqu
qui est réfléchie a la surface du matériau.

Les matériaux peuvent étre regroupés en deux grandesdamillvant leurs propriétés op-
tiques et leurs paramétres (I'indice complexe de réfractible coefficient de Fresnel) : les
matériauxconducteurst les matériauxiélectriques On se réferera a la figure 1.3 pour com-
prendre les différents phénomeénes optiques consideéres.

Les matériaux conducteurslaissent tres peu I'onde incidente les pénétrer, que ceaoit
absorptiondes rayons lumineux par la matiére, ou par réfraction. llsspdent donc un co-

3La part d’énergie de I'onde électro-magnétique qui travégsnatériau sans étre atténuée.
4La part d’énergie de I'onde électromagnétique qui est dtgsopar la matiére, transformée en effet Joule.
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efficient de Fresnel élevé, et un indice complexe de rébraghossédant une partie réetle
L'energie qui n'est pas réfléchie est transformée en cowtrasurface et produit un effet Joule.
Puisque la réflexion s’opére essentiellement a la surfaragfiexion spéculairg la rugosité
de surface influe directement sur cette spécularité. Urfacutrés conductrice et tres lisse est
idéalement spéculaire et la loi de réflexion de Descartggpbtue a I'échelle macroscopique
(voir figure 1.3:). Une partie (ou 'ensemble) de I'énergie d’'un rayon lunoixe’angle d’inci-
denced; est alors réfléchie dans une seule direction, d’argle C’est le cas des miroirs par
exemple. Les matériaux plus rugueux diffusent la lumietewude la direction de réflexion
spéculaire parfaite. L'ensemble des rayons réfléchis falors ce que I'on appelle le lobe spé-
culaire (voir figure 1.8). Le cas des métaux est tout a fait adapté pour illustrer éagqiene,
puisqu’'un méme métal, plus ou moins poli, réfléchira la lumige maniére plus ou moins
idéalement spéculaire.

Les matériaux diélectriques sont des matériaux peu conducteurs. Une grande partie de
I'énergie lumineuse estbsorbéé par la matiére. Celle-ci est ensuite réémiserpélexion dif-
fusedans toutes les directions de I'espace (voir figure)le®ou transmise par réfraction (voir
figure 1.31). Leur coefficient de Fresnel est faible, et leur indice dieastion possede une partie
imaginaire forte. Le phénomeéne lumineux dépend alors dertgosition interne du matériau.

o Dans le cas de matériaux opaques, la réflexion diffuse epopd&rante. La plupart
d’entre eux sont inhomogeénes, c’est-a-dire qu’ils sontposéds de particules possédant des
caractéristiques différentes, d'indices de réfractidfédents. |l s’agit généralement de divers
pigments qui absorbent totalement ou partiellement ladved certaines longueurs d’onde, et
qui sont a l'origine d’une série de réflexions en chaine.[Emant une partie de la lumiére est
réémise par diffusion, et éventuellement par transmissiais de fagon moins prépondérante
(comme le plastique ou le bois).

o Les matériaux homogeénes tels que le verre possedent ue iddi@fraction réet; = n;.
Ainsi les phénoménes défractionet detransmissiortdes rayons sont prépondérants. La réfrac-
tion est régie par les lois de réfraction de Descartes (\guird 1.3/). Lorsqu’un rayon lumineux
atteint avec un angle d’inciden@gune surface de séparation de deux milieux transparents, une
fraction est transmise par réfraction dans le milieu, aveangled, :

nysinf; = nysin 6, (1.2)

oun; estl'indice de réfraction du milieu d’ou est issu le rayongtelui du milieu de réfraction.
Quant au phénoméne de transmission, il décrit le processpsopagation du rayon lumineux
a travers I'objet. Notons gu'il faut distinguer la transeie diffuse, propre aux matériaux
translucides de la transmission réguliére, propre auxnaaétransparents.

Selon [Hunter et Harold, 1987], 96 des matériaux existants font partie de la classe des
matériaux opaques non metalliques (papier, céramiquaiysej plastique opaque), c’est-a-
dire les diélectriques inhomogenes, qui provoquent geadeiment une réflexion diffuse de la
lumiére et dans une moindre mesure une réflexion spéculaire.

Ainsi, l'interaction lumiere-matiere se traduit par unedifization de la lumiére par la ma-
tiere d’un point de vue spatial, par redirection de 'ondgdente. Elle se caractérise également
par une altération spectrale, puisque les pigments absoldbéumiere pour certaines plages
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FIG. 1.3 —Le phénomeéne de réflexion. (a) Réflexion spéculaire iddBlRéflexion spéculaire non idéale, appa-
rition d’'un lobe spéculaire. (c) Réflexion diffuse. (d) Pbéenes d’absorption, de réfraction et de transmission.

de longueurs d’ondes. Ces phénoménes complexes peuweiraginits par une mesure de la
reflectance spectrale du matériau.

1.1.3 La reflectance : une mesure de l'interaction lumiere-ratiere

Considérons une scene dont la géométrie est décrite suuta flgd. La surfacd.A d’aire
unité est située a l'origine du repek&y” Z. Soitn la normale coincidant avec le vectediy L le
vecteur de la direction de la sourcélétla direction de I'observateur. Dans un univers 3D, deux
angles sont nécessaires pour spécifier de maniere uniqgaecdaectionL et V. Les angles
sphériqued; (angle zénithal) ep; (angle azimuthal) permettent de caractériser la direction
rayon incident tandis que. et ¢, décrivent I'orientation du rayon réémis par la surface dans
la direction considérée. Sqitl'angle entre la normale et la bissectri€eentre les directions
d’illumination L et d’observatiord/ . Lareflectanceest définie comme le rapport de la radiance
sur l'irradiance (voir le paragraphe 1.1.1.1 page 12). Opele reflectance spectral®(\)
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FIG. 1.4 —Parameétres géométriques décrivant le phénoméne d'inieratumiére-matiére-observatedur.

d’'une surface le rapport de la radiance specttdle) émise par un échantillon de surfa¢d
sur l'irradiance spectralé(\) recue par ce méme échantillon de surface.

LX)
RN = === 1.3
N =55 (L3)
La figure 1. montre un exemple de spectre de reflectance de couenne denjaledmesures
étant exprimées en pourcentage de lumiere réfléchie. Lsmus la courbe correspond a la
quantité d’énergie réfléchie, les longueurs d’'ondes algssricorrespondent a des valeurs de
reflectance faibles. La couenne absorbe plus de lumierelesfables longueurs d’onde.

Enfin, lareflectance spectrale bidirectionnellglus communément appelée BSRDF (pour
Bidirectional Spectral Reflectance Distribution Funcjidgcrit la fonction de distribution de
la reflectance spectrale d’'un matériau en fonction de la géwende la scéne, c’est-a-dire de
la direction d’éclairage et de la direction d’observatigiie est déterminée par les propriétés
structurales et optiques de la surface d’intérét. Notoreslgun désigne par BRDF la reflec-
tance directionnelle, lorsqu’elle est mesurée pour I'ertde du spectre, et non en une longueur
d’onde donnée. La BSRDF (expriméeen') se définit comme le rapport de la radiance spec-
trale sur l'irradiance spectrale a la surface du matériau :

£(6,.0,.)
Ra (B 0053) = ) 14
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FIG. 1.5 —(a) Reflectance spectrale de la couenra@®). (b) Exemple de mesure de la reflectance bidirection-
nelle du jambon pour un angle d’observation de -45 par rapada normale a la surfacex10).

La connaissance de la BSRDF et de la radiance spectraldldmiiiation, et de la géométrie
de la scéne permet de connaitre la radiance spectrale réfitionction de la radiance de la
source.

L'expression de la BSRDF est connue dans quelques cas idéawcomportement idéal
d’'une surface diélectrique est d’émettre une proportionstante de I'énergie incidente, et
d’absorber le reste de I'énergie. Sa BRDF ne dépend pas deslaom de I'observateur, et
vautR(60;, ¢i, 0., ¢,) = k;/m, ouk; est I'albedd du matériau. Dans le cas d’'une surface spé-
culaire idéale, il y a réflexion totale des rayons incidetaisgue le stipulent la loi de réflexion
de Descartes. Dans ce cas, la BRDF est également connufHusgenet, 2002] par exemple).
Cependant, la plupart des diélectriques réfléchissent artedp la lumiére par réflexion spé-
culaire, ce qui améne généralement a considérer des farondale BRDF tres complexes.
Ainsi, bien que quelques travaux aient permis de calculBRBF de nombreux matériaux, il
est souvent nécessaire de procéder a une mesure de cébefigure 1.5 montre un exemple
de mesure de reflectance bidirectionnelle de la couenngafaibon, pour une direction d’ob-
servatiord,, = —45. On trouvera dans I'annexe A les explications concernamti$z en ceuvre
de cette mesure.

Comme nous allons le voir a présent, les phénoménes de oéflpguvent également étre
modélisés en fonction de la géométrie de la scene et des paiesngaractéristiques de I'état de
surface du matériau, a savoir les parameétres de rugosite.

1.2 Modélisation des phénoménes d’interaction lumiere-meere

Il s’agit, en connaissant la forme d’un objet, sa textureug@sité et la position des sources
lumineuses, de modéliser la maniére dont I'objet réfléeHitiiére dans une certaine direction
(celle de I'observateur). D’autre part, la compréehensienmiécanismes de réflexion lumineuse
permet d’extraire des propriétés de surface, notammenigissité, a partir de l'intensité de la
lumiére réfléchie par I'objet. Etant donnée la prédominates objets diélectriques inhomo-
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genes, les principaux modeles se rapportent a ce cas de figurégligent pour la plupart les
phénomenes de réfraction et de transmission et prenndatisen compte les phénomeénes de
diffusion et de réflexion spéculaire. Or, comme nous l'avprésisé dans la section 1.1.2, le
phénomeéne de réflexion spéculaire dépend en partie dedé&tatrface du matériau. Il convient
donc de prendre en compte dans un premier temps la rugositéfaee des matériaux.

1.2.1 Les modeles de rugosité de surface

La description de la rugosité d’'une surface passe par lalisatén de ses micro-asperités.
Il existe principalement deux approches classiques de lisatén des irrégularités de surface :
par une distribution normale des hauteurs d’aspérités ndgsgamicro-surfaces. Nous abordons
également le facteur de rugosite, introduit par Nayar.

1.2.1.1 Modélisation par une distribution normale des hawgurs des asperités

Soienth la hauteur des irrégularités de surfacergt’écart-type de leur distribution (voir
figure 1.6). La rugosité peut étre modélisée par la densifFamabilitép, (k) deh telle que :

L
ph(h) - \/ﬁe h (15)

L'écart-typeo,, traduit finalement la rugosité de la surface. Plus I'écgpetest faible moins

il y a occurrence d’aspérités importantes. Cependant, aelame permet pas de modéliser

la distance entre deux pics. De ce fait, Beckmahml. [Beckmann et Spizzichino, 1987] y

apportent quelques améliorations, en introduisant unnpetra traduisant la corrélatiaf(d)

entre les altitudes de deux points de surface séparés pdistancel. Il s’écrit :

Cld)=e -2 (1.6)

ou 7 représente la distance de corrélation pour laquiie = e¢!.

1.2.1.2 Modélisation par micro-facettes

Dans le modéle de Torrance-Sparrow [Torrance et Sparro8¥]18 surface rugueuse est
approximée par un ensemble de micro-surfaces planeses ligssmémes dimensions, qui sont
décrites par les angles entre leurs normalas; et la normale a la macro surfangvoir figure
1.7). Supposons que la surfaceassociée a une micro-surface soit nettement supérieure a la
longueur d’onde\ < a,. Dans ces conditions, I'aspect électromagnétique de l&henpeut
étre négligé, et la rugosité peut étre modélisée en appitdes lois de I'optique géométrique
sur chacune des micro-facettes. La répartition des otientaassociées aux micro-surfaces est
modélisée par une fonction de distribution normale de mogewlle et d’écart-type:

™ 9 -1
ps(B) = ce 7 avec ¢ — </2 e;i_zcw) (1.7)
0
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FIG. 1.6 —Modélisation par une distribution normale des hauteurs algsérités. (a) Grande distance de corré-
lation. (b) Faible distance de corrélation.

B3 s
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as

FIG. 1.7 —Modélisation par micro-facettes. La normale a la macroaad et la normale a la microsurface
forment un angles;.

De maniere a simplifier la représentation de la rugositéjdtibution des micro-surfaces
est supposée unidimensionnelle. Cela qui impliqgue que lééheosoit invariant par rotation
autour den au point considéré et par conséquent, que la distributismdemales soit iden-
tiqgue quelle que soit la rotation autour del’écart-type des angles,, noté icig, correspond
indirectement a la rugosité. En effet, plus la surface egieuse et plus les variations au niveau
de l'orientations, des micro-facettes sont importantes.

1.2.1.3 Le facteur de rugosité de Nayar

En se basant sur la modélisation de la rugosité par diswibutes hauteurs de rugosité,
Nayar [Nayaret al, 1991] introduit un terme de rugosigeexprimeé de la maniére suivante :

g= (27?% (cos(0;) + cos(@r))>2 (1.8)

oy N'est autre que I'écart-type de la distribution des hawtéeerrugosité exprimé dans la section
1.2.1.1. Plus cet écart-type est important vis-a-vis deriglieur d’'onde\ et plus la surface est
rugueuse. Ainsi, le niveau de rugosité se déduit du fagt¢dussenet, 2002] :

* sig < 1, lasurface est tres lisse;
* sig ~ 1, la surface est moyennement rugueuse ;
* sig > 1, la surface est trés rugueuse.

Ainsi, les modéles de rugosité déterminent la maniere dsiméééchie la lumiére, et consti-
tuent la base des modeles de réflexion existants.
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1.2.2 Les modeles de réflexion

Les lois de Descartes ne s’appliquant qu’a des surfacekegém nombre significatif de
travaux a porté sur la modélisation plus réaliste des phénemde réflexion. Elle s’appuie sur
plusieurs paraméetres relatifs a I'objet, tels que la rugosalbedd, ainsi qu’a la géométrie de
la scéne (directions d’éclairage et d’observation).

Nous présentons ici les modeles de réflexion les plus couganmtilisés en vision par
ordinateur. Précisons que leurs formalismes ne prennsrdipectement en compte les interré-
flexions entre objets, les ombres projetées et les masquages

1.2.2.1 Le modeéle lambertien

Le modele lambertien [Lambert, 1760] est le modele le plogpt pour décrire les phé-
nomenes de réflexion puisqu’il suppose I'absence totalgpdeutarités. Il permet de relier la
radiance en un poinP dans une direction d’'observation donnée a 'angle d’incige); (P),
aux caractéristiques du matériadaI'albedo ou reflectance diffus®, (A, P)) et au spectre
d'illumination £(\, P) au pointP :

,CL()\,P) _ { g()‘7P)Rb<)‘7 P) COSH@'(P> :::g(np) € [_37%] (19)

Remarquons que cette relation ne prend pas en compte lti@lirde 'observateud,., le spectre
de lumiere émise ne varie donc pas selon les angles de vueod&d@lambertien n’est pertinent
que si une partie suffisamment significative de I'onde intid@énetre dans le matériau avant
d’étre retransmise par réflexion diffuse. Il est donc miedamé aux matériaux diélectriques
inhomogeénes. Cette modélisation est une simplificatioroduyportement de la reflectance, mais
sa linéarité en fait une modélisation intéressante. Najafikn’est valable que pour des angles
d’incidence|;| < 7.

1.2.2.2 Le modéle de Phong

Les améliorations apportées par Phong [Phong, 1975] sonistiques, et ne se basent sur
aucune hypothese physique. Néanmoins, sa simplicité emfanodele facilement exploitable
et largement exploité en synthése d’'image ou en analysead#m_a radiance dans une direc-
tion donnée est la suivante :

LE(\, P) = E(\, P)Ry(\, P) cosb;(P) + K(\, P) cos™(p(P)) + K.(\, P) (1.10)

A l'instar du modeéle lambertien, le modéle de Phong compremterme correspondant a la
réflexion diffuse. Il introduit de surcroit un terme décnvde lobe de réflexion spéculaire,
comme l'illustre la figure 1.8. La valeur de ce terme dépend a la fois de la rugosité du raatéri
n et de I'anglep entre B etn. K, et K, dépendent du spectre de lilluminant. Ce modele fait
I’'hypothése d’un éclairage ponctuel.
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FIG. 1.8 —(a) Réflexion mixte, diffuse et spéculaire. (b) lllustratau modéle de Nayar : présence de réflexion
diffuse, d'un lobe spéculaire et d'un pic spéculaire.

1.2.2.3 Le modéle de Torrance-Sparrow

A la différence des modéles précédents, le modeéle de réflgxioposé par [Torrance et
Sparrow, 1967] se base sur I'optique géométrique. Puilsgggjlige I'aspect électromagnétique
de la lumiére, sa validité est restreinte aux cas ou la tddeaspérités de surface excede lar-
gement la longueur d’'onde lumineuse. Ces irrégularitésutiace sont modélisées par des
micro-surfaces, comme expliqué dans le paragraphe 1.2.4 @&adiance au poinP est expri-
mée comme suit :

K,\P) . -

0 sinon
(1.11)
ou¢ correspond au parametre de rugosité du modele des mictidacContrairement au mo-
dele lambertien, le modele de Torrance-Sparrow permet derelda réflexion de matériaux
conducteurs, par I'addition du second terme, associé agaosante spéculaire de la réflexion.

1.2.2.4 Le modéle de Beckmann-Spizzichino

Le modele de Beckmann-Spizzichino [Beckmann et Spizza;hi®87] décrit la réflexion
produite a la surface du matériau en utilisant la théorieahetes électromagnétiques, ce qui
engendre des relations complexes que nous ne décrirongip&eienons toutefois que les
aspérités de surface suivent une distribution normale noehe décrit le paragraphe 1.2.1.1
page 19, et que ce formalisme se base sur d’autres hypotiigseslle de la rugosité, puisqu’il
suppose notamment que I'onde incidente est plane et p&ggpisrpendiculairement.

Puisqu’il décrit les réflexions a la surface du matériau, ¢telede de Beckmann-Spizzichino
est mieux adapté aux matériaux conducteurs. Il est valigig &ien pour des surfaces lisses que
pour des surfaces rugueuses. Ce modele est constitué déedewss, I'un proportionnel a9
qui correspond au pic de réflexion spéculaire (qui apparaduement dans le cas de surfaces
extrémement lisses) tandis qu’un second terme est assodoba speculaire. Afin d’obtenir
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des précisions supplémentaires sur ce modéle, le lecteurspse référer par exemple a [Brun,
2002].

1.2.2.5 Le modéle de Nayar

Le modéle de Nayar [Nayaet al, 1991] s’avere intéressant dans la mesure ou il réunit
trois composantes issues des différents modeles aboréésd@mment, a savoir le modeéle de
Torrance-Sparrow et le modéle de Beckmann-Spizzichin@e&ucconcerne la description des

composantes spéculaires, et le modele Lambertien en ceneceme la composante diffuse :
LY\, P) = aL”(\, P) +bLP(\, P) 4+ cL¥(\, P) aveca,b, c réels (1.12)

La réflexion est donc décrite par des composantes diffuspéetutaire ainsi qu’un pic spé-
culaire, comme Tlillustre la figure 168 1l opére quelques simplifications sur le modele de
Torrance-Sparrow, en stipulant dans un premier temps gquaeffficient’; de I'équation (1.11)
est constant ; dans un deuxieme temps il limite le protocgh@emental a un systéme ou I'ob-
servateur est fixe, seule la source étant mobile. Dans cexasgle®, et ¢, sont constants. Le
pic spéculaire de Beckmann-Spizzichino peut étre appré@xiar une fonction de Dirac, égale
a 1, dans la direction spéculaire et O ailleurs.

En prenant en compte ces approximations, le modéle de Nayarisne de la maniére
suivante :

K,(\, P

) ) —e(P)
cos(0,(P))

e 227 + Ks(A, P)o (0;(P) — 0,(P)) 6(0-(P)) + Ka(A, P) cos(6;(P))
(1.13)

Les premier et second termes contribuent a la modélisatda déflexion spéculaire. lls
sont basés respectivement sur les modeéles de Torrancex8pirde Beckmann-Spizzichino.
Le dernier terme est relatif a la composante lambertienimesi Ae modele de Nayar est valide
pour une plus grande variété de matériaux, qu’ils soientlgcteurs ou non. Ceci justifie son
appellation denodele unifié

LN\, P) =

La section suivante présententedele dichromatiqueyui exprime la réflexion de maniere
qualitative, a I'aide de termes géométriques et de termssIguX.

1.2.2.6 Une synthése qualitative : le modeéle de réflexion timmatique

La théorie de Kubelka-Munk permet I'analyse des phénomdeediffusion de la lumiere

a une échelle macroscopique du matériau. Cette théorieggarpha formation du spectre ré-
fléchi d’'un corps coloré, en se basant sur les fonctions diesitih et d’absorption propres au
matériau, en admettant que la lumiere est diffusée de neaisiétropique a I'intérieur du maté-
riau. Le modele de réflexion dichromatique, proposé parestighafer, 1985], se base sur cette
théorie, a savoir que tout diélectrigue inhomogéene, umémnent coloré et opaque, réfléchit la
lumiére soit sous forme de radiance de surface(face reflectioren anglais) soit sous forme
de radiance internd6dy reflectioren anglais). Dans le premier cas, le rayon réfléchi conserve
plus ou moins les caractéristiques spectrales de la lunméigente, et de ce fait le stimulus de
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couleur correspond a la couleur de la source. Quant a laidflaxterne, elle résulte de la pé-
nétration des rayons dans I'objet puis de sa diffusion mapéeticules (pigments) du matériau
de I'objet. Le stimulus de couleur correspond dans ce cas@ukeur de |'objet.

Le modele de réflexion dichromatique, permet ainsi de diss@aes deux phénomenes,
de telle sorte que la radiance d’'un objet)\, P) devient la somme de la radiance issue de
I'interface £,(\, P) et de la radiance intern&,(\, P) :

L\, P) =L\, P)+ Ly(N\, P) (1.14)
Chacune des radiancés et L, est constituée du produit de deux termes, tel que :
LA, P) = [,(\, P)my(P) + l,(\, Pymy(P) (1.15)

Les termesn, et m, sont des facteurs d’échelle dépendant uniquement de laéggerde la
scenel,(A, P) correspond a la radiance spectrale associée au phénomegfeegion diffuse.
Enfin,l;(\, P) est couramment associé au spectre de l'illumin&iti; P) = £(A, P). [Healey,
1989] en propose une formulation généralisée :

L\, P)= ms(P)ls(A, P) pour les matériaux conducteurs (1.16)
0 ms(P)Is(\, P) +mp(P)ly(A\, P)  pour les diélectriques inhomogénes opaques '

Cette généralisation se base sur I'hnypothese stipulantegumétaux de conductivité élevée
laissent tres peu I'onde incidente les pénétrer, et poasédac une composante lambertienne
négligeable par rapport a la composante spéculaire. Le lenddéréflexion dichromatique ne
s’appligue qu’aux scenes éclairées par une seule souragrderk, sans aucune lumiere am-
biante et sans interréflexion. Ce modéle parait tres rasimeis s’applique en revanche a de
nombreux matériaux.

Nous verrons dans le chapitre 8 tout I'intérét de ce modalbrdmatique dans certaines
applications de vision par ordinateur.

Avec I'essor du domaine de la synthése d’'images, maintessantodélisations de la reflec-
tance ou de la radiance ont vu le jour, mais ces formalisma®nepas aisément exploitables
en vision par ordinateur. Le lecteur intéressé par ce sigalide pourra se référer a d’autres
bibliographies, telle que celle présentée dans [Clays2(33].

1.3 Conclusion

La lumiere est une onde électromagnétique dont la plagendgiburs d’onde coincide avec
le domaine de sensibilité de I'ceil humain. Linteractionuk onde électromagnétique, telle
que la lumiere, avec la matiere se manifeste a la fois par éviatibn des rayons incidents, une
modification du spectre et/ou une absorption d’énergie sNmons vu comment les caractéris-
tigues de ces phénoménes s’expliquent par la constituttemie du matériau ainsi que par son
aspect de surface.

Par le biais d’'une mesure de la reflectance d’'un matériastipessible de caractériser
son comportement optique. Bien que les phénomeénes de o#flernsidérés soient parfois
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complexes, ils sont modélisables de différentes maniéiess que certains de ces modeles
sont empiriques (le modele de Phong, ou le modéle dichrgomaar exemple), d’autres se
basent sur les propriétés électromagnétiques de la lufBexkmann-Spizzichino) ou sur des
propriétés d’optique géométrique (Torrance-Sparrow).

Alors que ce premier chapitre a permis de comprendre lesgphémnes a I'origine de l'irra-
diance de la surface dans une direction d’observation ebdder les modeles de réflexion les
plus largement utilisés en vision par ordinateur, le clia@tporte sur les informations issues
du capteur : la luminance et la couleur.






CHAPITRE 2

L A LUMINANCE ET LA COULEUR

Alors que le chapitre 1 a présenté la formation d’un stimulus lumineux a partir des phé-
nomeénes de réflexion de la lumiére sur les matériaux, ce chapitre permet de comprendre la
formation de la couleur et de la luminance. Il aborde ainsi les concepts de photométrie et de tri-
chromie. Nous verrons ensuite qu’'un grand nombre d’espaces de représentation de la couleur
a été défini.

¢

Dans le chapitre précédent, I'aspect subjectif du phénemé&uel, c’est-a-dire la facon
dont le stimulus lumineux visible est percu par un obsewratga pas été pris en compte. Il
s’est focalisé sur les aspects radiométriques, sans ablaraetion de couleur ou encore la
luminance réellement percue par le capteur ou I'observafua notre sens, avant d’exploiter
les images couleur, il nous semble essentiel de compretnenent la couleur se définit et
comment elle est représentée. Notons qu’il existe des wagpibaultispectraux et des capteurs
définis pour des plages de longueurs d’onde non visiblesatnafuge par exemple), que nous
ne traitons pas dans ce manuscrit.

La couleur a longtemps été un domaine réservé aux artistgxrd|la sensation totalement
subjective qu’elle représente. Au début du X3iecle, le seul moyen qu’avaient les indus-
triels d’effectuer les suivis colorimétriques était d'doyer des personnes spécialisées dans
les mélanges de couleurs. Depuis cette période, les rdwseen colorimétrie ont élaboré une
définition objective de la couleur, en se basant sur la comipespectrale de la lumiére.

Dans un premier temps, nous décrivons la luminance en nmarédien entre la radiance
de la scene, définie dans le chapitre 1, et I'irradiance arfaseidu capteur. Ensuite, nous nous
intéressons a la couleur et a I'effet trichrome de la semisatisuelle. Enfin, quelques espaces
couleur sont décrits. Définis initialement dans le but deurada couleur, ces espaces sont a
présent largement exploités dans le cadre du traitementdi.
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2.1 Laluminance

Contrairement a laadiométrie qui décrit d'un point de vue physique I'énergie émise par
une source, l@photométrieexprime d’un point de vue psychophysique la luminance pepax
un capteur, celui-ci pouvant étre artificiel (un capteur Q& exemple) ou naturel (I'ceil hu-
main par exemple). Dans le premier cas, le lien entre les&ksradiométriques et les données
photométriques a été démontré. Dans le deuxieme cas, ladmoe percue par I'ceil humain
s’avere subjective, ce qui a nécessité la définition dservateur standard

2.1.1 Luminance mesurée par un capteur CCD

Le processus de propagation de la lumiere dans un objectfstence focalef et d’ou-
vertured est décrit par la figure 2.1. Les rayons lumineux issus d’'uméased.A de I'objet
convergent avec un angtevers la lentille de I'objectif et se projettent sur une soefa du
capteur. La relation entre la radiance de I'objet obsehet 'irradiance recue sur le capteur,
qgue nous notons,, a été obtenue par Horn [Horn, 1986] :

L0\ = KL (2.2)

K. est un parametre dépendant de la géométrie de I'objectigdtit :

r (d\®
K. =- (?) cos™ 7y (2.2)

Notons quek,. ne dépend aucunement de la longueur d’onde. Dans le cas @pteuc est
considére suffisamment petit par rapport a la scéne obsemé@mnsidere que ~ 0 et donc
cos(y) = 1. Par conséquent, a focafeet ouverturel fixes, la valeurk’. est une constante.

Soit un point de la scenf se projetant sur le capteur en un pgintNotons qu’il existe
différents modéles de projection (voir la thése [Lingrab@99] par exemple). La luminance
lumineusef (p) mesurée par le capteur au pointlépend de la sensibilité de celui-ci. Elle est
obtenue par I'intégration suivante :

Amax
o) = K, A TSER P)ax (2.3)

Ainsi, une imagef est définie comme I'ensemble structuré regroupant les lancies me-
surées en chaque poimtiu capteur.

2.1.2 Luminance percue par I'ceil humain

Etant donné que la luminance percue par un observateur déeschaque individu, il a été
nécessaire de définir un observateur standard. De maniegead® on peut cependant affirmer
gue I'ceil humain est sensible aux radiations électromagumes de longueurs d’'onde comprises
entre 380 et 780 nm.
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FIG. 2.1 —Réflexion d’une onde électromagnétique sur le capteur dar@éca.

Lobservateur standard. En 1924, laciE définit, a partir de plusieurs expériences psy-
chosensorielleta fonction d’efficacité lumineuse relative spectr&é\) décrite par la figure
2.2 (données issues de [Trouve, 1991]), qui représentenalsié lumineuse de I'ceil a dif-
férentes longueurs d’onde du domaine du visiblevision photopique Il est ainsi démontré
que I'ceil ne présente pas la méme sensibilité pour touteliggieurs d’'onde de cet inter-
valle, mais atteint un maximum pour une longueur d’onde d@& &% . Notons qu'il existe
d’autres « modes » de vision (l@sion scotopiqueet la visionmésopiqud. Cet observateur
standard est d’une incontestable utilité, puisqu’il perade passer de données radiométriques
a des données photométriques. Les grandeurs lumineudeasb$enues en pondérant les gran-
deurs énergétiques (exposées dans le paragraphe 1.1gk. ILPapar la fonction d’efficacité
V(). Notamment, la luminance lumineusest obtenue par pondération du stimufl{s.) par
la fonction d’efficacitéV(\) :

= / LN 2.4)

>\min

Dans la suite du manuscrit, on désignertainance lumineusear les termes intensité ou
encore luminance. De la méme maniére, les terémesgie lumineuseclairement lumineux
etintensité lumineusedésignent les grandeurs photométriques définies sur le pénoipe, a
partir des données radiométriques de la section 1.1.1uhité' de base des mesures photomé-
triques n’est plus le watt mais t@andeld.

2.2 Lacouleur

Alors que la luminance percue par I'ceil dépend uniqguemehédergie du rayon lumineux,
la couleur apparente est induite par la répartition spieati@son énergie. Dans cet intervalle de
longueurs d’onde associé allamiere visible on distingue différents domaines correspondant
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FIG. 2.2 —Fonction d’efficacité lumineuse relative spectraié)).

a des stimulations colorées distinctes. Dans l'ordre samisde longueur d’onde, on trouve le
violet, le bleu, le vert, le jaune, I'orange et le rouge.

La couleur est une sensation humaine dont I'étude psyclipleget scientifique a débuté il
y a plus d’un siécle. Les travaux en vision par ordinateut saimement liés a ces études, par
la création de caméras dont la sensibilité est comparaldteade I'observateur standard.

La trichromie. La perception humaine de la couleur est caractérisée paasmact tri-
dimensionnel. L'expérience montre que seules trois cosjeappeléeprimaires permettent
de reproduire la quasi-totalité des couleurs. C’est cermgajapelle larichromie Les trois pri-
maires peuvent étre arbitrairement choisies sous la sésve qu'aucune d’elles ne puisse
étre reproduite par un mélange approprié des deux autres.

Helmholtz [Helmholtz, 1866] a été le premier a différenaileux types de mélanges de
couleurs : le mélange paynthése additive associé au mélange de faisceaux de couleur et
le mélange pasynthése soustractiVeassocié au mélange d’encres ou de peintures. Dans le
premier cas, les primaires sont le rouge, le vert et le bleir {lgure 2.3:) ; dans le second, ce
sont le jaune, le cyan et le magenta (voir figurebR.&’est a Maxwell [Maxwell, 1860] que
I'on doit d’avoir véritablement établi les principalesdailes mélanges de couleur. Du fait de
cette trichromie, les couleurs peuvent étre représentiesuh espace tridimensionnel, chacun
des trois vecteurs de la base désignant une couleur prirhaixe@cteur couleu€ est défini par
une combinaison linéaire des vecteurs de la b&se((>,Cs) :

C = ozC'l + 502 + ’703 (25)

Ainsi, il est possible de déterminer expérimentalementukngté des trois primaireSy, C, et
C5 ou composantes trichromatiquegcessaires adgalisatiori de chacun des rayonnements
monochromatique€’ du visible.

En se basant sur ce méme principecia effectue en 1931 une synthése des résultats ex-
périmentaux sur la visidret normalise un systéme permettant d’interpréter avedgioédes

!Expérimentations équivalentes effectuées par Wright €29 Eair 10 observateurs et Guild en 1931 sur 7
observateurs.
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(a) (b)

FIG. 2.3 —La trichromie. (a) Synthése additive. (b) Synthése sociste

sensations colorées. Elle se base sur trois primaires rhomoatiques : le rouge\e700 nm),

le vert (546,1 nm) et le bleu (435,8 nm). A I'issue de ces ggpées ont pu étre définies des
composantes trichromatiques spectratesfonctions trichromatiques()\), ©(\) et b()\), qui
indiquent les quantités de chacune des primaires qui sgnaéeessaires a I'égalisation d’'un
stimulus monochromatique de longueur d’'ordd€es courbes, sont données par la figure.2.4
Elles caractérisentdbservateur standardie 1931, et se vérifient pour environ 90 des obser-
vateurs. L'expression dedfficacité lumineuse relati@oir la relation 2.4) est obtenue a partir
de ces fonctions, de la maniére suivante :

V(A) = 1.000 7(\) + 4.5907 g(\) + 0.0601 b(\) (2.6)

Notons que la courb&(\) comprend une partie négative, ce qui va a I'encontre de & thé
rie de synthese additive, puisqu’il est impossible d’agouine lumiére négative. Toutes les
couleurs pures monochromatiques ne peuvent donc pas ptadoies dans le diagramme
chromatiqueRG B. En pratique, pour parvenir a I'égalisation, il a été néare’ajouter une
quantité de rayonnement rouge au stimulus a égalisddans le seul but de pallier ce défaut,
les fonctions de 'observateur standarge 1931 sont remplacées plus tard par les fonctions
z(A), y(A) etz(\) (voir figure 2.4) qui sont quant a elles théoriques, puisqu’elles ne sont pas
attestées par I'expérience. Elles s’obtiennent par sitnpfesformation linéaire a partir dé\),

g(\) etb(\) :
() = 2.7688 7(\) + 1.7517 g(\) + 1.1301 b(\)
5N = V(N ) (27)
Z(A) = 0.0001 7(\) + 0.0565 G(\) 4 5.5942 b(\)

Linterprétation de la couleur.  Notre perception de la couleur dépend a fois du signal de
couleur mais également de la maniere dont ce signal esprétérmpar le couple ceil-cerveau. En
effet, I'interprétation des couleurs dépend a la fois deanétnes neurophysiologiques mais
également d’aspects psychologiques liés a I'apprentssag couleurs qui est différent d’un in-
dividu a l'autre. La fagon dont on nomme couramment les agsl§aune citron, vert pomme,
rouge clair, fuschia) dépend a la fois de I'éducation et deulture, et il s’avérerait difficile
de faire admettre de maniére universelle, et non approkimaine appellation différente pour
chacune des milliers de couleurs discernables. Par caotrane I'a introduit Maxwell, la cou-
leur peut étre décrite de maniére subjective, intuitivea@€ de trois attributs : la luminance
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FIG. 2.4 —(a) Composantes trichromatiques spectraiés), g()), b()\). (b) Composantes trichromatiques spec-
tralesz(A), 7(A), Z(A).
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lumineuse, ditduminosité ou clarté* (une surface parait lumineuse ou claire si elle semble
émettre beaucoup de lumiére, si elle est claireleilate” (associée couramment a la notion de
couleur : rouge, vert, jaune...) etdaturatiort ou pureté (on dit communément qu’une couleur
est pure ou vive lorsqu’elle est trés saturéee, et délavée ldaras contraire). La saturation et la
teinte sont appeléemmposantes de chrominande la couleur et refletent I'aspect qualitatif de
celle-ci, la luminosité correspondant quant a elle a I'asgeantitatif.

Du fait d’un besoin croissant de mesure de la couleur, no@mehans les milieux indus-
triels, de nombreux systemes colorimétriques ont été dppék. Tous ces espaces couleur
découlent de la trichromie ou des attributs d’interprétatie la couleur (teinte, saturation, lu-
minosité). La section qui suit décrit quelques-uns de cstegyes. Précisons que nous n'avons
pas cherché a effectuer une description exhaustive desesspalorimétriques et nous avons
d’ailleurs préféré ne pas aborder les systemes coloriquési utilisés uniqguement en télévision
et en synthese soustractive (imprimerie offset, impriregntPour obtenir de plus amples infor-
mations quant a ces espaces, le lecteur pourra se référeréude tres détaillée présente dans
la référence [Vandenbroucke, 2000].

2.3 Lareprésentation de la couleur

Les espaces couleur peuvent étre classés suivant quatdegriamilles : les systémes de
primaires, les systemes perceptuellement uniformesygmes perceptuels, qui sont basés
sur les attributs de perception de la couleur, et enfin leéesyes d’axes indépendants. Définis a
I'origine dans le cadre strict de la colorimétrie, ils somgrasent largement exploités en vision
par ordinateur. Dans cette section, nous soulignons égaldmprobléme du choix de I'espace
couleur en fonction du type d’application.



33 2.3. Lareprésentation de la couleur

2.3.1 Les systemes de primaires
2.3.1.1 LespaceRGB delacle

Le systtmeRGB (pour Red Green Blue), okV B en frangais, résulte des travaux de
la cIE précédemment exposeés dans la section 2.2. Nous n’abordiogsee I'espaceRGB
de lacie 1934, mais il faut néanmoins noter qu’il existe de nombrespaeeskRG B qui se
différencient entre eux par l'illuminant utilisé mais augar le nombre de bits de codage que
requiert I'application (espacas/Q, YUV etY (). Ces systémes sont utilisés par exemple
en télévision.

Ainsi, les coordonnées trichromatiquBs: B sont définies a partir de la distribution spec-

trale du stimulus lumineuX(\) de longueur d’'onde comprise entg,;,, et \,,... et desfonc-
tions colorimétriques spectraledordéees dans la section 2.2 (voir figurebp:4

Amax Amax

Amax
R= /R()\)g(A)F(A)dA G= /R(A)g(A)g(A)dA B= /R(A)g(A)E(A)dA (2.8)
Amin Amin Amin

Ces équations, qui simulent la perception trichrome deskotateur standard, nous permettent
de faire le parallele avec les capteurs couleur, qui possé&dmlement leur propre sensibilité
spectrale. Ainsi, une cameéra tri-CCD comprend trois captedl G et B de sensibilités res-
pectivesSgi(A), Sa(A) et Sgp(A). Les coordonnéeRG B sont obtenues de la méme maniére
que dans (2.8), en remplacant toutefois les fonctions itn&iriques spectrales par les fonc-
tions de sensibilité des capteurs. Généralement, cesedesncorrespondent approximative-
ment aux fonctions colorimétriques spectrales, mais déeinces peuvent apparaitre suivant
les constructeurs. Soulignons le fait que, d’apres (2@)xcombinaisons différentes des va-
riablesé, 7, g etb peuvent aboutir a une valeur identique de coordonif&es. C’est ce que
I'on appelle lemétamérisme

Toute couleur s’exprime dans I'espaBé:'B par un vecteuC' de coordonnée&R, G, B)
tel que :

C = RR* + GG* + BB" (2.9)

ou R*, G* et B* correspondent & la base associée au sysféB. Chaque sommet du cube
(voir figure 2.5) correspond a une couleur caractéristid@@oint origineO est associé au noir,

le point de coordonné€s, 1, 1) au blanc et les six autres sommets correspondent aux pesnair
de la colorimétrie additive et de la colorimétrie sousiractLa droite passant par les points
noir et blanc est ixe achromatiqueaxe reliant tous les points associés a des couleurs issues
d’'un mélange parfaitement équitable des trois primaingsement dit des nuances de gris.

Dans cet espace couleur, la luminaricest définie par la somme des composantes trichro-
matiques. = R + G + B. Ceci induit que deux stimuli de couleur, de composanteBrisima-
tiuesR, G et B différentes, peuvent présenter la méme luminance.

Maxwell a présenté un espace couleur sous la forme d’'ungigastont les sommets sont
le rouge, le vert et le bleu. On retrouve ce triangle danpdesRG B, perpendiculaire a I'axe
achromatique et dont les sommets correspondent aux exéedes axes chromatiques (voir
figure 2.5). Dans ce triangle chaque couleur est référeraréegcoordonnées trichromatiques
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FIG. 2.5 —Représentation de la couleur dans I'espdt@ B.

qui correspondent aux composantes trichromatiques niz@ealpar rapport a la luminance (ou
coordonnées réduites) :

R G B

L - he o 2.10
"TR+G+B I " RYG+B R+G+B (2.10)

Puisque I'on ar + g + b = 1, deux coordonnées chromatiques sont suffisantes pourdercal
une couleur.

Malgreé l'utilité du systémeRG B pour les acquisitions d'images, il montre certains incon-
vénients, le plus génant d’entre eux étant lié au défautadigagion évoqué dans la section 2.2.
Toutes les couleurs ne peuvent effectivement pas étresceeBaide des composanté&= 5.
C’est le cas des pourpres par exemple, dont la syntheseatmehintroduit des valeurs de com-
posantes négatives. A ce désavantage se rajoute celui geewans abordé précédemment, a
savoir que la luminance est dépendante des trois compsdaats.

Ainsi, d’autres systémes colorimétriques ont été étalelimeniére a proposer une meilleure
représentation de la couleur. Abordons tout d’abord le casydtemeX'Y Z qui, tout comme
le systemeRG B, est devenu un systeme de référence standardisé pee. la

2.3.1.2 Systeme de référence colorimétriquele 1931 XYZ et systeme xyY

Afin d’élaborer le nouveau systéme de référeAce”, les fonctions colorimétriqueg\),
g(N), b(\) ont été remplacées pat)), 7()), z2(A) (voir la section 2.2 ainsi que la figure 2)4
De cette facon, les stimulkY'Z ne correspondent aucunement a un rayonnement ou a des
sensations réelles, mais résultent d'une simple transfioom linéaire du systemBGB. Les
lois simples de mélange des couleurs de I'espaGd3 sont conservées. Les deux principaux
défauts de I'espacRG B sont corrigés, puisque d’'une part les composantes de neéiey 7
permettent d’exprimer toutes les couleurs a 'aide de caaptes trichromatiques positives et

que, d’autre part, la primair€ porte lI'information de luminance. Effectivement, la foioct
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FIG. 2.6 —Diagramme de chromaticité de la CIE.

colorimétriquey () correspond a la fonction dfficacité spectrale relative de I'aail(\) (voir
I'équation (2.6)).

Dans le triangle des couleurs de Maxwell, situé dans le péaluhinosité constante, une
couleur est identifiée par ses coordonnées trichromatidp@sées ci-dessous :

X Y B Z
"TXiv+z VT X4v+z TTX+v+2Z

Elles permettent de représenter tous les stimuli de codi@us urdiagramme de chromaticité
(voir figure 2.6), seule la chrominance des couleurs y égmriésentée. Signalons également
gue le diagramme de chromaticité montre un intérét pratigue ce soit au niveau du mélange
des couleursou au niveau de la recherche de couleurs complémentalires « colorimétri-
ciens » s’en servent avec succes depuis plus d’un demesiénfin, grace a la loi de Planck,
on a acces alocusdes coordonnées chromatiques associées a I'émission dfpa ©oir, qui
est visible sur la figure 2.6. Notamment, les coordonnéesllidesinants standards sont bien
identifiées.

(2.11)

Afin de définir complétement une couleur, il est nécessaiétkerminer le paramétre d'in-
tensité or, comme nous I'avons précédemment sighat@rrespond exactement a la sensibilité

2La couleur résultante d’un mélange est située sur la ligiisntdes deux couleurs participant au mélange.
311 suffit de tracer une ligne entre la couleur considérée bldac de référence jusqu’a I'autre coté de la courbe
des couleurs pures.
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visuelle de 'eeil humai(\). Un nouveau systéme est ainsi déterminé a partir des trois co
donnéesr, y, Y. La chromaticité de la couleur est obtenue par conventidai@del des deux
premieres composantes et I'intensité par la coordonnhégui est portée sur un axe perpen-
diculaire au plan de chromaticité. lae adopte en 1964 un second systéme appelé systeme
de référence colorimétrique supplémentaire. |l s’agind’'amélioration du systeme précédent,
dont les mesures expérimentales se basaient sur une réggdimtitée et centrale de la rétine

(la fovéd) en utilisant un champ visuel de 2 degrés. Ainsi le nouvebess’appuie sur des
mesures effectuées a I'aide d’'un champ visuel élargi (utessalide de 10 degrés, d’ou le nom

du systemeX, Yio, Z10). Les travaux récents montrent que la mesure idéale deefiser

sur un champ visuel de 7 d’angle solide.

Les systémes primaires présentés dans cette section dempimus un défaut d’unifor-
mité, c’est a dire qu’il n’y a pas de linéarité entre la disgentre deux couleurs, mesurée dans
le systeme, et cart chromatiquepercu réellemment par I'observateur standard. En d’autres
termes, une méme distance couleur mesurée a deux endfi@iterlis du systéme couleur peut
conduire a deux écarts perceptuels différents. Ainsi, éateon d’'un espace uniforme fut re-
quise par beaucoup d’industriels désireux d’aboutir & uéique objective dans I'espace des
couleurs et a une automatisation des mesures d’écartsmétagues. C’est ainsi que de plus
amples travaux ont permis d’aboutir a des systémes perdéphent uniformes. lls sont décrits
ci-apres.

2.3.2 Les systemes perceptuellement uniformes

Le phénomeéne de non-uniformité des espaces couleur ebid¢remis en exergue par I'ex-
périence de MacAdam en 1942 [MacAdam, 1942] (ellipses deAdam), qui est d’ailleurs a
I'origine de nombreuses études sur les non-linéarités sieaces colorimétriques. En effet, il
considere plusieurs points du diagramme de chromaticgérfi2.6) et construit locusdes
points correspondant aux couleurs perceptuellementainasl a la couleur considérée. La li-
mite du lieu correspond donc au plus petit écart de coulesgednable par le systéme visuel
humain. Le résultat est tres probant puisque les lieux spamdent approximativement tous
a des ellipses, mais des ellipses de tailles et d’oriemsititifférentes selon I'endroit du point
considére. Ainsi, notre ceil posséde une plus grande skigsilains le vert (la courbe de sensibi-
lité de la figure 2.2 montre un maximum en 560 nm) et permetstinduer dans ces longueurs
d’onde de faibles variations de teinte. Inversement notra ame plus faible sensibilité dans le
bleu et le rouge.

Par la suite, lacIE a normalisé des espaces'(*v*, L*a*b*), issus d’'une transformation
non-linéaire des systemes de primaires. Cependant, daggrom systeme parfaitement uni-
forme est loin d’étre simple étant donnée la nature non diecine de I'espac&Y 7. La so-
lution de ce probléme n’a pas été trouvée a ce jour, bien quseplrs espaces, déterminés
de maniére empirique ou issus de transformations de diagesnde chromaticité, sont admis
comme uniformes. Dans la majeure partie des cas, du fait mendinéarité de la transforma-
tion, les propriétés de mélanges de couleur sont petdues

4Un mélange de deux couleurs ne se trouve plus sur le segmidasaalie.
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+L* =100 (Blanc)

+L* =0 (Noir)

FIG. 2.7 —Systémes uniformes. Exemple de 'espaeel976(L*, a*, b*).

2.3.2.1 LespaceiE 1964 (u*, v*, w*)

Un premier espace dit uniforméy*, v*, w*), a été mis au point par lale en se référant
au diagramme de MacAdam. Les composantest v* portent I'information de chromaticite,
et une troisieme composante, appeat&eté psychomeétrique*, permet de faire intervenir la
luminance. Cet espace permet de définir un véritable écarim@trique, qui n’est autre que la
distance euclidienne. Malheureusement il s’avere queaasséne sont pas uniformes suivant
la luminance.

Ce systeme n’eut pas le succés escompté car il n'apportitipa amélioration notable
aux résultats souhaités par les milieux industriels. Aithéallut attendre 1973 pour que deux
espaces uniformes créés pacla& soient jugés satisfaisants, une version modifiée du systeme
(u*,v*, w*) de 1964 (L*, u*, v*), ainsi qu’une version issue des travaux de Adams-Nickerson
(L*,a*,b*), que nous décrivons a présent.

2.3.2.2 LespaceciE 1976(L*, a*,b%)

Ce modeéle, représenté sur la figure 2.7, est le standard éemée, d’'ou parfois I'appel-
lation devraie couleurlorsqu’une couleur est exprimée en valelifa*b*. La mise en ceuvre
de cet espace trouve son origine dans les travaux d’Adamgkendon, I'espacaNLAB 40.
Les composanted.*, a*, b*) sont obtenues a partir des composaifeésy, 7), de la maniere
suivante :

L* = 116(Y/Y,)"/® — 16 pourg- > 0.008856

ou:L* = 903.3(Y/Y,)"? pour{- <0.008856 (2.12)
a’ = 500[f () — f(3;)] '
b= 200f(5) - f(Z)]

ou (X,,Y,, Z,) sontles coordonnées du blanc de référence. La fon¢test donnée par :

f(x) = Y si x> 0.008856
) 78T+ 45 si 2 < 0.008856

116

(2.13)
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La luminance est exprimée en pourcentage, de 0% (noir) a 1b6@#tc).* est I'axe vert-rouge
etb* I'axe bleu-jaune.

Le systémg L*, a*, b*) n’est considéré qu’approximativement uniforme. Ainsi istahce
colorimeétrique (initialement définie par la distance atieline) a été sujette a des améliorations
jusqu’en 1994. A présent, elle se définit & partiralwoma, de la saturation et de la teinte
(voir [Trémeavet al,, 2004] par exemple).

Les systémes uniformes font partie d’une grande famillsgbees de luminance-chrominance.
La section qui suit s'intéresse plus particulierement atlés espaces de luminance-chrominance,
plus proches de la perception humaine.

2.3.3 Systemes perceptuels

Le peintre et professeur d’art Albert H. Munsell étudia lesleurs au début du vingtieme
siecle, et décida de les ordonner selon une méthode sysga@maPour ce faire, il utilisa les
attributs associés a la perception subjective de la cogl¢avait auparavant défini Maxwell, &
savoir lateinte(hue en anglais), lmminosité(value) et lasaturation(chroma). Munsell classa
les couleurs dans un réseau cylindrique selon ces troexesit Ce systéme est a la base d’'un
atlas encore trés utilisé a I'heure actuelle Atias de Munselbu Munsell Book of Colar

En suivant le méme principe d’expression psychovisuelteabelleurs, Ostwald définit en
1916 unAlphabet des couleusselles-ci étant classées en fonction de trois variabbgsrolpor-
tion de couleuyla proportion de blanetla proportion de noir Il introduisit aussi I'expression
particuliere decouleur pleine qu’il définit comme une couleur qui ne laisse percevoir gu’'u
seul ton (leHuede Munsell) et qui ne contient aucun mélange de blanc ou de noi

Beaucoup de systémes perceptuels, plus compréhensibléddgrame, ont été crées. Cer-
tains d’entre eux se définissent en exprimant en coordompuaises ou cylindriques des com-
posantes issues de systemes luminance-chrominance.dearfence, les espacésH*C* et
L*H*S* sont respectivement issus d’une transformation des esfaceb*) et (L*u*v*). Leur
représentation est donnée par la figuren2@i C', H et L correspondent respectivement au
chroma, a la teinte et a la luminance.

Les systemes « humains » de perception de la couleur sont@ean issus d’'une transfor-
mation non-linéaire du systeme de primaif&s B. Il existe un grand nombre d’espaces percep-
tuels se différenciant par les transformations nécessaileur obtention. Citons notamment le
modeéle cylindriqud S H?® et le modéle triangulairé/ S L®. Nous avons choisi de ne développer
gu’'un des espaces les plus courants, le systEifi&, que nous utilisons ultérieurement dans
ce manuscrit.

Le modele de cone hexagorfalSV (pour Hue-Saturation-Value) est représenté sur la figure
2.8. La composante de teinte est matérialisée par un angle guvaeer conventionnellement
de 0 a 360°. Notons que c’est également le cas du systéhme Les primaires additives et
soustractives se situent sur les sommets des hexagonestukati®nS exprime I'éloignement

SPour Intensity Saturation Hue en anglais.
SPour Hue Saturation Luminance en anglais.
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de la couleur vis-a-vis de I'axe achromatique, tandis quartfanosité est donnée par la com-
posantd/, valant zéro pour le noir, et atteignant la valeur maximalenaximum de clarté que
peut atteindre la couleur.

.
V3(G - B)
H = arctan SR—G_B
V =max(R, G, B) (244
| g max (R, i;}f()R—’gtl;()R,G, B) si max(R, G, B) # 0 sinonS = 0

Notons que dans le cas du systefé.S, la teinte est définie de la méme maniére, mais la
saturation s’écrit :
min(R, G, B)

:]_—
5 3R+G+B

(2.15)

Les systemes perceptuels montrent plusieurs avantagegvj$e et Horne, 1998], dont le
principal est d’assurer une bonne compatibilité avec laggion. D’autre part, la séparabilité
des valeurs chromatiques par rapport aux valeurs achrgnesgtireprésente un grand intérét.
Notamment, utiliser une composante de chrominance, takel@ teinte par exemple, permet
d’améliorer les algorithmes de traitement d’images erfreiathissant en partie des variations
d’illumination.

Néanmoins, ce type de systeme comporte également sondobdiiénients. Premierement
I'uniformité assurée dans I'espaég, a*, b* (ainsi que I'espacé*, u*, v*) ne I'est plus pour les
espaces de luminance-chrominance. D’autre part, ils caentacertaines singularités. Notam-
ment, la teinte n’est pas définie pour les valeurs non saurée

2.4 Systemes d’axes indépendants : systeme de Ohta

Ohta [Ohteaet al,, 1980] a déterminé des composantes couleur indépendBoigesce faire,
il utilise un échantillon représentatif de huitimages &a&fie une transformation de Karhunen-
Loeve (KLT), qui s’avére étre une référence en ce qui coreckerdécorrélation des composantes
RGB. |l parvient a obtenir un systeme d’axes qui s’avere étrehame approximation de la
transformation KLT, et dont les composantes sont décriesee suit :

]1 — R+§+B [2 — R;B [3 _ 2fofB (216)
En particulier, cette simple transformation linéaire despaceRG B permet de s’affranchir
des temps prohibitifs de la transformation KLT. Remarqugne la premiére composanie
correspond a la luminance, ce qui permet de classer ce sygi@mi les espaces de luminance-
chrominance.

Nous avons décrit quelques espaces couleur parmi la nudtille systemes existants. Ils
posseédent tous des caractéristiques bien particulie@staageuses ou défavorables. Devant une
telle importance de choix, il s’avere bien difficile de chiois systéme colorimétrique « idéal ».
C’est pourquoi nous consacrons la section qui suit & cetstun.
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(a)

FIG. 2.8 —(a) Représentation cylindrique d’un espace perceptulSgistéme héxagonalSV'.

2.4.1 Choix du systeme couleur

Pour la plupart des études consacrées au choix du systeoreregtique dans différents
cadres d’application (traitement d'images numériquesaiia et Trussell, 1942,Vandenbroucke,
2000], invariants couleur [Berry, 1987], quantificatiorrfid et Tremeau, 2002]) la conclusion
générale montre que le choix d’'un systéme couleur dans fe ciagh traitement donné reste un
probleme largement ouvert. Méme si quelques auteurs ¢gieint tel ou tel espace pour effec-
tuer un type de traitement donné, il est aisé de trouver l&adiction dans un autre ouvrage.
En effet, le choix d’'un espace dépend a la fois de I'applicaét du type d’'images a traiter. De
plus, la comparaison des résultats de traitement d'imalgtesios a I'aide de différents espaces
n'est pas une tache aisée. On trouvera dans certains osytaggue dans [Trémeaat al,,
2004] une analyse détaillée des avantages et inconvéniemqsisieurs espaces couleur, selon
I'application visée. L'espac&G B possede des composantes directement visualisablesteet res
un espace privilégié pour certaines applications temek-té&s espaced.(a*b*) et (L*u*v*)
sont a favoriser des lors qu’il s’agit de mesurer des écartodleur, puisqu’ils permettent une
meilleure relation entre distance couleur et écart coléniigue. Néanmoins, pour étre utilisés
a bon escient, ils nécessitent la connaissance des caorgditiacquisition. Certains traitements
nécessitent une décorrélation des composantes coulews.d@acas, on privilégie généralemnt
I'espacel; ;13 de Ohta. Enfin, les systémes de type Luminance Teinte Satusaint intéres-
sants pour définir des invariants couleur, étant donnégwtgsiétés d'invariance de la teinte
vis-a-vis des ombres portées. Par contre, leur principialutiéest la présence de singularités
pour des valeurs de saturations faibles.

Finalement, la formation éspaces hybridgseut constituer une solution intéressante pour
le traitement d'images. Les composantes d’'un espace leyBodt des attributs sélectionnés
spécifiguement de maniére a individualiser au mieux legmdifftes classes présentes dans une
image donnée, au sens d’'une connaissangrori. Ainsi, I'espace hybride est completement
dépendant de I'image a traiter et de I'application en ang@érgralement une classification. Les
méthodes de détermination des composantes de couleuindismtes se basent sur I'étude
d’'un ensemble de classes d’apprentissage, a partir dugnietecherchés les attributs les plus
discriminants vis-a-vis des classes, parmi un panel dats prédéfinis. Une composante s’ob-
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tient soit par recherche de nouvelles variables, par exedphide d’une analyse factorielle
discriminante, soit par tri dans un ensemble d’attributsterts.

Dans le premier cas, il s'agit de rechercher a partir d'uresride d’individus d’appren-
tissage (les couleurs d’une image d’apprentissage) la ic@ison linéaire des composantes
couleur permettant de rendre compte du mieux possible dartdipn initiale des classes. Les
différentes variables retenues sont alors pondérées ésspar rapport aux autres.

Dans le deuxiéme cas, il s'agit de sélectionner un certambne de composantes parmi
plusieurs espaces existants. Dans [Vandenbroucke, 2G0@gur utilise la sélection itérative.
Dans un premier temps, un espace monodimensionnel compdaé&dmposante la plus dis-
criminante vis-a-vis des classes en présence, est crédit& elle-ci est associée a toutes les
composantes restantes pour obtenir 'espace bidimerdid&plus discriminant, et ainsi de
suite, jusqu’a obtenir un espace de dimendibfixée.

2.5 Conclusion

Contrairement aux phénomenes physiques issus de l'itit@naentre la lumiére et la ma-
tiere, qui ont été abordés dans le premier chapitre, la reedita luminance et de la couleur
fait intervenir la sensibilité du capteur.

Tandis que la photométrie traduit d’un point de vue psyclysplue la luminance recue par
un capteur, la colorimétrie s’'intéresse a I'étude de laat#ms colorée ainsi qu’a sa mesure ob-
jective, par l'utilisation des propriétés de trichromie. quantité d’espaces couleur existants est
si importante, du fait de la diversité des méthodes d’aeatgsileur, qu’il parait vain de vouloir
en dresser une liste exhaustive. Néanmoins, nous en avorisglélques-uns, suffisamment
représentatifs des différents types d’espaces rencatdrésla littérature. On distingue notam-
ment les espaces de primaires, les espaces uniformesplseegperceptuels, d’axes indépen-
dants. Pour la plupart de ces systémes, leur création a étémpar des applications.

Du fait de cette diversité, le choix de I'espace couleur leuriapproprié a une application
n'est pas aisé et il n’existe malheureusement pas de loetsglle. Certains espaces, comme
les systémes hybrides, sont d’ailleurs dédiés a une seutagie application.






CONCLUSION

Comme nous I'avons vu dans cette partie, les informationsméance et de couleur dé-
pendent tout d’abord de phénoménes physiques liés a Bictien entre I'onde lumineuse et
la matiére. Ce sont a la fois les caractéristiques spestdad’illuminant et les propriétés op-
tiques des matériaux qui déterminent le stimulus lumin@as. phénoménes sont a présent bien
connus, et la mesure de la reflectance d’'un matériau pernestrdetériser son comportement
optique. lls peuvent d’ailleurs étre modélisés de diffegemanieres, de fagcon empirique (par
le biais du modele de Phong par exemple), en se basant stigieméométrique (le modele
de Torrance-Sparrow) ou sur I'électromagnétisme (Becknpizzichino).

Ensuite, la notion de couleur correspond a une informatsyelpovisuelle qu’il est difficile
de quantifier de maniére tout a fait objective, puisqu’'ebpehd de la sensibilité du capteur,
gu'il soit naturel (le systeme visuel humain) ou artificiehé caméra tri-CCD). Quelques es-
paces couleur, en adéquation correcte avec la sensihilit@ime, ont cependant été normalisés
et s'averent largement utilisés en traitement d'imagesid\Nmn avons décrit les plus pertinents.

L'objectif de I'analyse et du traitement d'images en visjar ordinateur consiste a extraire
de I'information pertinente quant a la structure d’une &c8b, a partir de simples données
pixelliques. L'utilisation d’attributs de chrominancey plus de la luminance, permet bien sou-
vent d’améliorer cette compréhension de la scéne. Bon reuxlibpplications requierent une
invariance des traitements vis-a-vis de l'illuminatiomiegce soit au niveau de ses variations
ou de l'apparition d’'ombres et de spécularités. D'autrgethmes d’analyse d'images né-
cessitent au contraire de fortes variations de radiancesarface des objets. Dans tous les
cas, l'utilisation de modeles de réflexion et/ou d’inforroatcolorimétrique s’avére souvent
tres pertinente pour répondre a ces problématiques, quatcausniveau de la reconstruction
3D [Healey et Binford, 1988, Zhangt al., 1999, Shashua, 1997, Basri et Jacobs, 2001, Aaron
et Steven, 2005], de la séparation des composantes de aéfl@an et Ikeuchi, 2005], de la
segmentation [Healey, 1989, Kravtchenko et Little, 1998y&$s, 2003b, Maxwell et Shafer,
1994, Maxwell et Shafer, 1996, Maxwell, 1996] ou bien enaeda constance couleur [Finlay-
son, 1995, Finlayson, 1996, Finlayson et Schaefer, 200imkaa et Palm, 2001]. La complexité
des scenes rencontrées nécessite toutefois I'utilisdeéanodéles de réflexion simples, requé-
rant peu de parametres, tels que le modéle lambertien, I@lemdechromatique, le modéle de
Phong, ou bien encore le modéle de Torrance-Sparrow.



Conclusion 44

Dans la suite du manuscrit, nous nous intéressons plusyatement a deux probléma-
tiqgues. Dans un premier temps, il s’agit de traiter le protdéle I'extraction de régions d’in-
térét, c’est-a-dire des groupements de pixels connexend@nt a un méme critere de simila-
rité. Nous prouverons notamment tout I'intérét de la couttans cette tache et étudierons un
exemple de segmentation de marquages transparents aurtiation couleur permet de définir
des attributs invariants vis-a-vis des phénomenes depaamsce. D’autre part I'intérét de ces
attributs sera souligné par comparaison de notre approaeeume méethode de segmentation
développée dans un espace couleur classique, parmi cetits déns le chapitre 2.

Dans un second temps, nous étudions le probléme de la rebasiea suivi de primitives
vis-a-vis des variations d’illumination, en nous basaning@ part sur une analyse des modeles
de réflexion décrits dans le chapitre 1, d’autre part surtteibats d’invariance couleur.



Deuxieme partie

Apport de la couleur
pour I'extraction
de primitives







INTRODUCTION

En vision par ordinateur, une primitive géomeétrique cqroesl a un élément caractéristique
de I'image, tel que des contours, des droites, des coinsédams, a savoir un regroupement de
pixels connexes et proches au sens d’un critere. Elle ¢oasthe information clé sur I'image,
tout en réduisant 'importante masse de données que repeésdes valeurs d’intensité des
pixels. De ce fait, elles sont a la base de traitements plokiés, tels que la reconnaissance
d’objet ou bien encore I'asservissement visuel.

Cette partie du manuscrit s'intéresse tout particuliergrad’extraction de primitives cou-
leur (de type contours ou régions) par segmentation. Gatheetconsiste a créer une partition de
I'image en régions. Dés lors que la géométrie de la ou desmégi détecter n’est pas connue
a priori, toute méthode de reconnaissance de forme est illusoimrs Ajue de nombreuses
méthodes de segmentation appliqguées a des images de lamis@ufrent bien souvent de la
présence de changements d’intensité dus aux ombres et atbuoes des surfaces, la segmen-
tation couleur permet de discerner deux entités de mémiesitdée mais de teintes différentes.
C’est pourquoi la littérature recense un tres grand nomemnéthodes de segmentation dans
les images couleur. Nous en dressons un état de I'art daiajetie 3. Les différentes tech-
niques sont généralement classées selon trois catégteemethodes basées sur I'extraction
de discontinuités (contours) dans I'image, les approctiksant une classification des couleurs
(a partir de I'espace couleur ou de I'histogramme) et enimiéthodes de segmentation ascen-
dantes ou structurales, qui partitionnent 'espace géuguétde I'image en régions homogenes.
Toutefois, les travaux récents se penchent plutdt sur deoepes mixtes, alliant contours et
régions ou bien encore classification et régions. Cet étBadeous permettra de sélectionner
le type d’approches s’adaptant au mieux a la problématigugétection d’'une primitive dans
I'image (et pas forcément une segmentation totale de I'ehdgprsque la sceéne comprend des
objets aux caractéristiques colorimétriques bien diggde processus de segmentation est as-
sez direct. Cependant, la plupart des images naturelléssostituées de nuances, de dégradés
de couleurs qui, a I'évidence, compliguent cette tache.

C’est par exemple le cas de certains marquages a I'encreléopenture), souvent trans-
lucides et dont la couleur dépend a la fois de la quantitéatéeappliquée et de la couleur du
support sur lequel elle est imprimée. Pour peu que la qéadiigncre varie au sein d'un méme
marquage, la tache de segmentation devient vite ardue.draesgation peut étre facilitée par
un choix adapté des attributs couleur, comme cela a été éwtans le chapitre 2. Le chapitre
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4 s’intéresse précisément a cette problématique, en propdss attributs couleurs adaptés a
I'analyse de ces phénoménes de transparence. Nous molewopertinence dans une tache de
segmentation d’'un marquage a I'encre, ou l'algorithmeasdtise base sur une approche mixte
classification/région. Des variantes de cet algorithmé également proposées, afin de prendre
en compte le cas de figure ou les pixels associés au marquadgeched ne sont pas forcément

tous connexes (ou voisins).

Cette technique a été appliquée dans le cadre d’'une étude sontrble de la tracabilité
de produits porcins, ou il s’agit justement de détecter driéna automatique un marquage a
I'encre sur des piéces de jambons. La quantité d’encreégilpour effectuer le marquage ainsi
que la couleur de la couenne varient d’'une image a I'autrqucgustifie I'utilisation d’attributs
adaptés. Cette application fait I'objet du chapitre 5.



CHAPITRE 3

EXTRACTION DE PRIMITIVES COULEUR .
ETAT DE L' ART EN SEGMENTATION
D' IMAGES COULEUR

Ce chapitre dresse un état de I'art des méthodes de segmentation de primitives couleur de
type région, que ce soit par la recherche de discontinuités entre les régions (les contours) ou
d’homogénéités couleur. Attestant de la diversité des méthodes existantes, il nous permettra
également de privilégier les techniques susceptibles de répondre a notre problématique de
détection d’'une région de forme inconnue qui fera I'objet des chapitres 4 et 5.

¢

La segmentation, qui consiste en une partition de I'imageégions connexes, homogénes
et disjointes est une étape realisée en amont de traiteaeptas haut niveau tels que la détec-
tion d’objets ou la reconnaissance de forme. Il s’agit s@xulaire des contours dans I'image,
soit de détecter une ou plusieurs régions, en se basantsaritiges et des attributs largement
dépendants de I'application visée et du type d’'imageségaitBasons-nous sur la définition
initiale de la segmentation, donnée par Zucker [Zuckerpl9Foit f une image composée de
T pixelsp, P un prédicat défini sur tout sous-ensemble de pixels conrdxgsSegmentelf
consiste a réaliser une partition flen Ny sous-ensembles de pixels, R, ..., Ry, , appelés
régions, tel que :

o UnZ) R
oVn=1,. NR,V le couple de pixel$p,, p2) € R,, X R, 3 un chemin de; ap,
dansR,,.
oVn=1,..., Ngp, P(R,) = Vrai.
oVn # m, R, voisindeR,, = P(R, UR,,) = faux
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En d’autres termes, le résultat de la segmentation n’ess gutun ensemble disjoint d€x
régions ou toute régioR,, pourn = 1, ..., Ny est constituée de pixels spatialement connexes.
Tous les pixels constitutifs d’une région respectenprédicat d’'uniformite prédicat basé dans
le cas de la segmentation couleur sur ’'homogénéité coédrique. Enfin, deux régions adja-
centes doivent étre suffisamment distinctes ce qui significitement que deux régions adja-
centes trop ressemblantes doivent étre fusionnées demmame former qu’'une seule et méme
région. A lissue de la segmentation, une couleur aléafoine étiquette olabel) peut étre
affectée aux régions formées, de maniere a visualiser taipar Tandis que la quantification a
pour but de réduire le nombre de couleurs de I'image touttearrecrivant I'impression visuelle
de I'image initiale (une méme étiquette peut alors étrecédfea plusieurs régions de I'image),
la segmentation ne cherche qu’a partitionner 'image deiénatrés pragmatique dans le but de
faciliter une analyse. Par contre, la quantification perg étilisée comme filtrage préalable a
une segmentation, comme dans [Den@l, 1999, Lucchese et Mitra, 2001, Phugtgal., 2005]
par exemple.

La littérature recense un nombre incommensurable de méshdel segmentation couleur.
Elles peuvent étre classées en trois catégories prinsipsédon qu’elles se basent sur la re-
cherche de discontinuités locales entre les régions honesgg@es contours), sur I'extraction
dans I'espace couleur de classes de pixels colorimétrignehomogenes (notons que des trai-
tements supplémentaires sont alors nécessaires a I'mintatitne segmentation telle que le
décrit la définition de Zucker), ou encore sur la partitioométrique de I'image par analyse
des propriétés spatiales et colorimétriques des pixelasidonsacrons une section de ce cha-
pitre & chacune de ces familles de techniques. En outre, ugigi@me section regroupe les
méthodes mixtes, dénommeées ainsi dans le sens ou la segjored&l'image géométrique est
améliorée par une association a une classification dangaces’attributs ou a une recherche
de contours.

Dans cet état de I'art, nous insistons sur le fait que cestatachniques sont plus appro-
priées que d’autres a notre cadre d’étude ou il s’agit nondeféectuer une segmentation
globale de 'image mais de détecter une primitive couleuiod®e inconnue et variable d’une
image a l'autre. Soulignons que nous ne supposons aucum¢hiége quant a la structure de
la primitive a détecter. Le lecteur intéressé par une eagtia plus détaillée et plus exhaustive
des techniques de segmentation couleur pourra se réfarexemple aux revues bibliogra-
phiques plus ou moins détaillées de [Pal et Pal, 1993, Skath®.Koschan, 1994, Chergi al,,
2001, Navoret al,, 2005], aux ouvrages [Cocquerez et Philipp, 1995, Tréne¢ail, 2004] ou
encore a la thése [Raffy, 1999].

3.1 Lapproche contour

Les techniques d’extraction de contours dans une imagendimdunce se basent sur la re-
cherche des discontinuités, par le biais de méthodes tiégegamorphologiques ou surfaciques.
Les discontinuités d’une image couleur s’obtiennent dexaeanieres :

* soit de maniérenarginale par I'analyse des discontinuités sur chacune des comfassan
couleur(Cy, Cy, C5) de fagon indépendante, de la méme maniére qu’une image de lu-
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minance ; ces résultats marginaux sont ensuite combinésiageopérateurs logiques de
maniéere a obtenir un résultat monocomposante.

* soit de maniereectorielleen exploitant des grandeurs calculées de maniére conpinte
partir des trois composantes colorimétriques.

3.1.1 Approches marginales

Dans une image couleur, contrairement au cas des imagemdehce, la transition entre
deux objets adjacents peut étre caractérisée non seulg@menne discontinuité dans le ni-
veau de luminance, mais également par des changementsbdatahrominance. Les dérivées
premieres (gradient) et/ou secondes (laplacien) sono#&pk dans ce but.

Le gradient. La dérivée du plan imagé€;, i = 1...3, ou gradientV(C; se caractérise par ses
deux coordonnées,.“ et G,“*, mais également par sa norme ainsi que par son orientation.
Les contours sont détectés dans chaque plan image paraeettsrs maxima du gradient. La
figure 3.1 illustre I'obtention d’'un gradient (figure 8)1a partir d’'un contour schématisé sur

la figure 3.L. Une approximation du gradient est obtenue par convol®himage par des
masques de type Sobel ou Prewitt [Prewitt, 1970], dans deaegtibns orthogonales. Néan-
moins, il est préférable d'utiliser les masques de DericheShen-Castan [Shen et Castan,
1992], qui produisent généralement des résultats de melierécision. Le gradient marginal
peut également s’obtenir en utilisant les outils de morphiel mathématique [Cocquerez et
Philipp, 1995].

Les dérivées secondete calcul des dérivées secondes, ou laplaiéf;(z, y) permet de dé-
tecter les contours ou d’améliorer une détection effechaenalyse du gradient. La détection
du passage par zéro du laplacien correspond a la fois awmaaetiaux minima du gradient,
comme le montre la figure 3:1Ceci induit généralement la détection de contours fansome
De plus, le laplacien agit comme un filtre passe-haut etdwitalu bruit dans I'image, ce qui
requiert I'application d’un filtre passe-bas (un filtre gsiea par exemple) préalablement au
calcul du laplacien.

Du fait de ces artefacts, il est nécessaire de procéderterssuine étape de seuillage des
contours, par hystérésipar exemple [Canny, 1986]. L’'ajustement de la valeur dul estitrés
critique puisqu’il dépend du contenu de I'image, un sewiptfaible faisant apparaitre de faux
contours et a I'inverse un seuil trop élevé aboutissant andesiétections de contours. Afin de
remeédier a ce probleme, certains auteurs les déterminewhatiquement de maniere a ce que,
quelle que soit I'image, un certain pourcentage des pixelsimiage soit détecté comme des
contours.

La majorité des applications ne requiert qu’une seule intEgeontours, suffisamment sa-
tisfaisante d’un point de vue de la précision et des bonnestiéns. Cette contrainte impose de
fusionner les différents gradients. A cet effet, les oprett logiques ET/OU, tres simples dans

1Ce principe se base sur deux seuils, un seuil Baet un seuil bas),. Les maxima locaux de valeur supérieure
aSy sont sélectionnés, ainsi que les maxima locaux de valeérgupe a5, et qui appartiennenta une composante
connexe comprenant au moins une valeur supérieisye permet d’obtenir des contours mieux fermés que ceux
obtenus en utilisant un seuil unique.
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FIG. 3.1 —Illustration de la détection de contours. (a) Transitiontrendeux régions. (b) Dérivée premiére
associée. (c) Dérivée seconde.

leur mise en ceuvre, sont couramment utilisés. lls ont I'gade pouvoir fusionner n’importe
quel type de détecteur de contours. De plus, des détectidiégrents peuvent étre utilisés sur
chaque composante. La figure 3.2 illustre I'utilisation ds opérateurs, sur I'image de la figure
3.2a. Un ET logique (figure 3.2 permet d’éliminer les faux contours mais réduit la disérim
nation des contours signifiants; un OU (figurecd3.@méliore la détection, mais favorise les
fausses détections. La fusion peut également s’opéreida kBopérateurs logiques dérivés de
la logique floue. A chaque pixel de 'image résultat est assignée une valeur qui dépend soit
uniquement de la valeur des normes de chaque gradient rabfgaleur moyenne, pondérée
ou non, ou maximum des 3 normes) soit a la fois des normes atigetions des gradients
marginaux erp [Bloch, 1996]. Le lecteur pourra trouver une étude détaitlés approches de
fusion dans [Bloch, 2003].

3.1.2 Approche multicomposante ou vectorielle

Du fait des fortes corrélations spatiales et chromatigné® &€hacun des plans image, il est
généralement plus satisfaisant de détecter les contoursadi&re globale. Nous présentons a
ce propos le gradient vectoriel, valable dans tout espadeun et le gradient basé sur la teinte.
Pour finir, nous abordons succinctement le cas des contotiis @uleur.

3.1.2.1 Gradient vectoriel

Le gradient multicomposante de [Zenzo, 1986] et de [Lee & C891] considere qu’une
image exprimée dans I'espadé,(, C; , C53) est représentée par un champ vectatielLa ma-
trice du gradient spatiaD de C est alors définie par la matrice jacobienne de la fonction
(Ci(z,y), Co(z,y), Cs(x,y)) suivant les coordonnées spatialest y d’'un pointp de la ma-
niére suivante :

aC1 9y
o0 ol
D(p) = | 92 S (3.1)
9Cy  9Cy
ox Jy

Le calcul de la matrice symétrique semi-positivé D(p) permet alors de caractériser le gra-
dient. La racine carrée de la plus grande valeur propr&t® correspond a I'amplitude du
gradient. Le vecteur propre associé exprime la directiogrddient. Les contours s’obtiennent
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(a)

FIG. 3.2 —lllustration du gradient marginal (méthode de Deriche)) (mage initiale (« Suprematism : self
portrait in 2 dimensions », de Malevich). (b) Résultat d’uf legique entre les trois résultats marginaux sur les
composanteRG B. (c) Résultat d'un OU logique.

par la détection des maxima locaux de I'amplitude du gradieivie d’'un seuillage par hysteé-
résis.

La section suivante présente un deuxiéme gradient mulposante, basé sur le systeme
perceptuel.

3.1.2.2 Le gradient basé sur le systeme perceptuel

Carron [Carron, 1995] propose deux méthodes de gradientfispes aux images couleur,
qui se calculent dans un espace perceptuel de té€ingaturationS et luminancelL (voir le
paragraphe 2.3.3 page 38). Leur originalité réside dandda pn compte de |pertinence de
la teinte En effet, lorsque la couleur est fortement saturée, lfimation de teinte est trés fiable
mais cette information perd de sa pertinence et devientsegasible au bruit dées lors que la
couleur n’est pas suffisamment saturée. La pertinence deta1’ peut étre exprimée a l'aide
d’'un coefficienta(.S), notéa qui tel que lillustre la figure 3.3, est une fonction croissante
de la saturation, avec un point d’inflexion 8. Le gradient de Carron, dans son expression
géneérale, prend la forme suivante :

G=0G"+(1-a)G"+ (1 -a)G® (3.2)

ou GT, G* et G° sont les gradients calculés sur les plans coulguk et S respectivement.
Ainsi, le gradient de teinte est privilégié lorsque cellest pertinente, le cas inverse permettant
de privilégier la saturation et la luminance. La figureb31®ntre les résultats de la détection de
contours avec le gradient basé sur la teinte et la satur&imoomparaison aux résultats obtenus
avec les approches marginales (figures @£3.2), les contours s’avérent plus marqués.
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FIG. 3.3 —Gradient multicomposante basé sur la teinte. (a) Fonctierpdrtinence de la teinte, dont les para-
meétres sont la pente de l'inflexidnet la position de cette inflexiafl. (b) Résultat d’'une détection de contours
sur 'image 3.2:.

3.1.2.3 Un cas particulier : les contours actifs

Les contours actifs ou déformables (en ang$asiakesou active contoury dont le forma-
lisme a été proposé par [Kassal., 1988] pour des images de luminance, sont particulierement
adaptés a la segmentation d’objet. lls consistent a défaumeontour initial par minimisation
d’énergie jusqu’a le faire converger vers le contour dejébl détecter. Grace aux modéles
déformables [Casellest al,, 1993, Malladiet al., 1994], mais surtout aubevel-set§Osher et
Rudin, 1988], plusieurs objets peuvent étre détectés samacssanca priori sur leur nombre.

La littérature recense également un grand nombre d’appsosiécifiques a la couleur [Sapiro,
1997, Zhuet al,, 1996, Charet al.,, 2000, Ballerini, 2003, Augereaat al., 2005].

3.1.3 Discussion

La détection de contours repose sur la recherche de diso@gs dans I'image. Elle ob-
tient généralement de bons résultats dans le cas d'imagesient contrastées, montrant des
variations de luminance et de couleur bien nettes, et naiugtkes entre les différents objets
de I'mage. Cependant, ces approches sont souvent tréiblssrasux variations de texture et
au bruit impulsionnel. De plus, I'obtention de lignes de toam continues est une réelle diffi-
culté [Moghaddamzadeh et Bourbakis, 1997], et il sS’avérevent utile de recourir a des post-
traitements tels que des méthodes de recherche du meitiearic entre deux extrémités d’'un
contour [Cocquerez et Philipp, 1995]. Excepté dans le casagjes tres simples (un objet de
couleur trés homogene sur un fond homogéne), ou dans leasjetd de forme connue, I'utili-
sation exclusive de méthodes de détection de contours rseseawble pas adaptée a une parfaite
discrimination d’'une zone d'’intérét vis-a-vis d’autresiers présentes dans I'image. Des traite-
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ments d’analyse de forme peuvent étre requis, or ceux-cbnepas envisageables dans notre
cadre d’étude ou I'on ne suppose aucune hypothese quantradtuse de la primitive.

Cette section 3.1 a montré que la segmentation d'images@opéut étre vue comme une
recherche de discontinuités entre les objets. Une régioal@s définie comme la zone inté-
rieure d'un contour fermé. La section suivante expose gaagtle les méthodes basées sur la
recherche d’homogénéités dans le systeme de représantatia couleur : les méthodes de
classification pixellaire.

3.2 La classification pixellaire

Le terme declassification pixellaireest utilisé ici pour regrouper les méthodes de partition-
nement basees exclusivement sur les attributs couleurixkds,sans exploiter d'informations
spatiales issues de la représentation géomeétrique degimdtiliser de la classification pixel-
laire pour effectuer une partition couleur revient a suppos

* soit que les pixels d’'une méme région possedent les mémastéastiqgues colorimé-
triques, et forment des nuages de points couleur dans €espas couleurs 3D. C’est
le cas de ce que I'on appelle les méthode<ldisteringqui feront I'objet du premier
paragraphe;

* soit que la distribution des couleurs dans I'histogramme cbuleurs forme des modes
de forte densité de pixels correspondant aux classes pesséfous aborderons cette
approche dans le deuxiéme paragraphe.

La classification ne peut répondre a tout type de problemesgmantation puisque tous les
criteres de définition de la segmentation explicités erodhiction ne sont pas respectés dans
I'absolu, notamment en ce qui concerne la loi de connexitéitrd d’exemple, la figure 3.4
montre globalement 5 classes dans I'espace des couleudlss tpue I'image (celle de la figure
3.2) comprend sept régions distinctes. C’est pourquoi goradhme basé sur une classification
pixellaire est généralement suivi d’un étiqguetage en ca@aptes connexes. Certains auteurs ef-
fectuent la partition de I'espace d’attributs en s’aidamtalrépartition géométrique des pixels.
Ces méthodes delassification spatio-colorimétriqueseront abordées dans le dernier para-
graphe.

3.2.1 Leclustering

Les méthodes delustering empruntées au domaine de la statistique, consistentifigrart
ner I'ensemble des pixels de I'image &f classes dans I'espace des couleurs. Le nombre de
classesVq est généralement fixé par l'utilisateur, ce qui impose umamassance priori du
contenu de I'image. La littérature recense de nombreusdsoaes de clustering, mais nous
abordons ici trois ensembles d’approches majeures, ardasanéthodes de typmentres mo-
biles I'algorithme d1SODATA et pour finir les méthodes de classification floue.
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FIG. 3.4 —Représentation de I'image 3.2lans I'espace de coulel®G B. On décompte 6 objets et le fond dans
I'espace 2D, et 5 classes dans I'espace des couleurs.

Les algorithmes de typecentres mobilegForgy, 1965] sont supervisés au niveau de leur
initialisation. Pour chacune des classes, I'utilisatélgctionne un pixel qui en devient le centre
de gravité. Les pixels de I'image sont ensuite affectés &akse dont le centre de gravité est le
plus proche au sens de la distance colorimétrique considdpres affectation de 'ensemble
des pixels de I'image, les centres de gravité sont remisrgmcalcul de la moyenne des pixels
associés a la classe. S’il y a eu déplacement du centre degfanage est a nouveau balayée
et ses pixels reclassés. L'algorithme prend fin lorsquedagres de gravité de toutes les classes

sont suffisamment stabilisés. La littérature cite de noodee variantes de ces méthodes, parmi
lesquelles :

* lesnuées dynamiquesette méthode differe des centres mobiles de maniére psibse
puisqu’une classe n’est plus représentée par son centm@déignais par I'observation
la plus proche de ce centre de gravité;

* la méthode de&-means[Hartigan, 1975] s’avere la plus populaire des techniques d
clustering. Dans ce cas de figure, chaque nouvelle affentatun pixel a une classe
induit la mise a jour du centre de gravité. Elle est par exenpilisée dans [Lucchese
et Mitra, 2001], aprés diffusion anisotropidude la chromaticité et de la luminosité ou
dans une application d’analyse de documents dans [Legtlad;, 2004].

Toutes ces méthodes visent a minimisevdaiance intraclassgbasée sur la somme des
distances au carré des pixels par rapport a leur centre geeclae caractére itératif de cette
approche mais également la nécessité de fixer le nombre skesleeprésentent ses deux prin-
cipales faiblesses. L'algorithmeODATA répond a cette derniére limitation.

Lalgorithme 1SODATA  (pour lterative Self-Organizing Data Analysis Techniqégs pro-
posé par [Takahashat al, 1995], permet de renoncer au caractére supervisé des aasdtho
précédentes en s’affranchissant de la connaissance dur@atalrlasses. Celui-ci évolue au

2La diffusion anisotropique est une technique de lissageegtiencouragée dans les régions uniformes et
inhibée au niveau des contours.
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cours des itérations selon un procédé de division de clases|'espace des couleurs. Dans
un premier temps, I'ensemble des attributs de couleur dedspprésents dans I'image forme
une seule et méme classe (@ustel). Le processus de division et fusion des classes évolue en
se référant a deux seuils fixés par 'utilisateur. Le prenak&re une certaine hétérogénéité des
pixels d’'une classe, au-dela de laquelle la classe eségivie second seuil permet de fusion-
ner les classes dés lors que les centres de gravité de desse<ldeviennent trop proches. De
plus, les classes contenant trés peu de pixels sont élimihaalétermination de tous les seuils
et parametres énonceés dans l'algorithme reste bien siralmepne, puisqu’elle est générale-
ment empirique et dépend du type d’application ainsi queypa t'image utilisé. De plus, son
caractere itératif est pénalisant d'un point de vue du tedepsalcul. L'algorithme dSODATA
n’en reste pas moins intéressant par sa capacité d’ausmisagion et par sa flexibilité.

La classification floue permet de considérer une classe de pixels comme un enseobletfl

la vraisemblance de I'appartenance d’un pixélune classé est représentée par ufanction
d’appartenanced,(p), c’est-a-dire par sa probabilité d’appartenir a la cldssea aucune des
autres classes. Bezdeck [Bezdethl, 1984] proposa I'algorithme deazzy c-meansechnique
itérative non-supervisée de classification, qui a été aagpdr la suite au cas de la couleur [Lim
et Lee, 1990]. La fonction d’appartenance du poirst calculée a partir des distances de ce
point vis-a-vis de toutes les autres classes. Dans un preéemgs, le nombre de classes et
leurs centres de gravité sont fixés par l'utilisateur. Elesues valeurs d’appartenangh.(p)
sont mises a jour de maniere récursive jusqu’a leur stabiis. Le partitionnement est alors
déterminé par minimisation d’une fonction de codt, qui d&pa la fois de la distance colo-
rimétrique par rapport au centre de la classe et de la fandtimppartenance du pixel a cette
méme classe. Trés souvent I'algorithme de fuzzy C-mearexpkiité dans un but d’affinement
d’'une segmentation. Dans [Lim et Lee, 1990], 'emploi deygeetd’approches permet de lever
les ambiguités de classification de certains pixels isaj@®s une analyse d’histogrammes. Ce
type d’approches a également été exploité dans [éamd, 2002] et [Chen et Lu, 2002]. Dans
ce dernier article, une notion de taille de classe est ieg2gans I'expression de la fonction
d’appartenance. Comme dans tout algorithme de classificdtétape d'initialisation est cri-
tique. C’est pourquoi [Kinet al., 2004] propose d’améliorer l'initialisation de I'algdrine de
fuzzy c—means en se basant sur I'’hypothese selon laquelle les coldsiuplus dominantes et
vives n‘appartiennent pas a un méuoiaster. Ainsi, I'utilisation des concepts de logique floue
permet d’éviter de classer les pixels dans une région deareahinaire de typappartientou
n'appartient pasElle pondére une appartenance a une région, et présenaude filus long-
temps possible avant qu’une décision ne soit prise. Enepattie, I'ajustement des parametres
de la fonction d’appartenance est une tache délicate.

Les approches de classification statistiquesexpriment le probléme de classification en termes
probabilistes, ou la classe est supposée suivre une disbribspécifique dans I'espace cou-
leur, classiquement une gaussienne, et ou chaque pixespamd a une variable aléatoire.
On trouvera des explications plus approfondies dans [RA#99]. L'approche bayésienne, la
plus répandue, a récemment été exploitée dans le cadreidamms en imagerie microsco-
pique [Lezoray et Cardot, 2002a] et pour effectuer la segatiem de la couleur de peau [Phung
et al,, 2005].
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3.2.2 La classification par analyse d’histogrammes

Les techniques basées sur I'analyse d’histogrammes nejpggd’hypothése selon laquelle
les objets se manifestent comme des groupements danskedpanesure, les régions de méme
couleur laissant dessiner des modes dans les histograneseshposantes couleur. Lhisto-
gramme peut étre utilisé dans sa version tridimensionralisque cette structure de données
représente au mieux la distribution des pixels d’'une imamgdeur. Il est toutefois plus usité
dans ses versions bidimensionnelle et unidimensionnelle ges raisons évidentes de com-
plexité calculatoire. Ces différentes approches sonilt#gsa ci-dessous.

Analyse d’histogrammes multidimensionnels. Etant donné I'aspect tridimensionnel de I'in-
formation colorimétrique, il parait naturel de procéderea dnalyses d’histogrammes 3D. Ce
type de méthodes aboutit a la détection des groupes de jgkxaldes maxima de densité corres-
pondant a des classes dans I'espace couleur considérécdugeeoomme pour les méthodes de
classification précédemment étudiées, seuls les critétedroétriques interviennent. A cause
du fort colt en temps de calcul qu’elles représentent, lebadés d’analyse des histogrammes
3D sont assez rares dans la littérature. Généralementratdion des modes s’effectue par
binarisation-étiquetage (voir par exemple [Postaire,71S&ffy, 1999]), par extraction récur-
sive [Raffy, 1993, Raffy, 1999] ou a l'aide de techniquesiessde la morphologie mathéma-
tigue [Parket al., 1998].

Analyse d’histogrammes bidimensionnels. Certains auteurs n’hésitent pas a ignorer I'un
des trois plans chromatiques de maniére a réduire notoirelaeguantité de données a traiter.
La figure 3.5 représente un exemple d’histogramme 2D, celyilan couleulG B de I'image
3.2a. Un des avantages de I'histogramme 2D est de pouvoir étmmidss une image en lu-
minance, sur laquelle des algorithmes de traitement d'@sadassiques sont utilisables. Les
travaux précurseurs sont dus a Holla [Holla, 1982]. Lauteansforme I'espac&GB en es-
pace luminance-chrominance, les composantes de chroceiéant définies par les paires de
couleurs opposées Rouge-VERG) et Bleu-JaungY B). Les classes y sont alors définies par
des aires. Dans [Kurugolket al., 2001], les auteurs développent une méthode de multiagaill
d’histogrammes 2D basée sur la théorie de [Koaritgl, 1976]. A partir desV composantes
de I'image sont obtenus?, histogrammes 2D. Apres recherche des pics significatégibels
sont affectés a une classe suivant toree de gravited’'une case de I'’histogramme par rapport
a chaque pic. Dans une optique similaire, Lezarbgl. [Lezoray et Cardot, 2002b] filtrent les
histogrammes bidimensionnels par morphologie mathématdjn d’obtenir un centre associé
a chacune des classes présentes. lls mettent ensuite ea gaupartitionnement de I'histo-
gramme en régions de Vororoi

Analyse d’histogrammes monodimensionnels. Les méthodes d’analyse d’histogrammes 1D
ont intéressé et intéressent encore de nombreux auteuggligand’exemple, les figures 2.6

3.6 et 3.6 montrent les histogrammes 1D de I'image @.B2u différents moded/;, appa-
raissent dans les histogramme& B. La figure 3.7 représente les différentes classes associées

3les régions de Voronoi sont décrites dans la section 3.3.2
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FIG. 3.5 —Histogramme bidimensionnel du pléh3 de I'image 3.2a.

a ces modes, apres la fixation de seuils. Certes, travailtdingsstogramme 1D permet de ré-
duire la complexité d’'un traitement dans I'espace coulddy Bais la projection de I'espace
3D sur un sous-espace de dimension inférieure contribu@arta d’'information, notamment
la perte de modes.

Les techniques d’analyse d’histogrammes 1D se difféerabqar les techniques d’extrac-
tion des modes, le critere d’arrét, mais également le nomdd@mposantes couleur utilisées.
Nous abordons ici ces trois points.

o Extraction des modes.a phase d’extraction des modes débute généralement per la r
cherche du mode le plus significatif dans les histogrammesidérées. Une fois les pixels as-
sociés a ce mode écartés du processus, I'algorithme détesteond pic le plus significatif,
et ainsi de suite. Plusieurs criteres de sélection de mauesté proposés dans la littérature.
Certains d’entre eux prennent en compte I'amplitude etrigelar des modes [Ohlandet al.,,
1978, Othaet al., 1980], la population du mode et la population totale destigramme [Tomi-
naga, 1986] ou bien encore I'entropie [Getal., 1998]. Plus récemment, [Delat al., 2005]
emploie le principe de Helmholtz. L'histogramme est déeépit@rativement suivant I'analyse
de criteres d’unimodalité, d'uniformité et de monotoniesLméthodes multi-échelle, comme
le scale space filterinfSchettini, 1993], s’averent également pertinentes. @e tle technique
a en effet démontré toute son efficacité pour ce qui est declangigosition d’histogrammes en
une somme de distributions gaussiennes. Le traitemenisteasors a convoluer I'histogramme
avec des filtres gaussiens d’écart-type variables, de mesgn@btenir la partition d’histogramme
la plus adaptée.

Lorsque I'ensemble des modes significatifs est détectéf a@mis que certains pixels res-
tants (associés a du bruit par exemple) ne sont constitlititeune classe dans 'image. Il est
alors nécessaire de fixer un critére d’arrét de I'algorithématif.

o Criteres d’arrét.La encore, le processus itératif de recherche de modes peldtéppé
lorsqu’il N’y a plus de pic suffisamment représentatif caglire lorsque toutes les régions
sont supposees homogenes [Ohlareteal., 1978]. Le critere d’arrét peut également intégrer
une notion de taille de région [Tominaga, 1986]. Dans cétlartla classification s’arréte soit
lorsque l'aire d’une région est suffisamment petite par oajgpla taille initiale de I'image, soit
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FIG. 3.6 —Histogrammes unidimensionnels associés a I'image de lafi@2u. (a) Composante R. (b) Compo-
sante G. (c) Composante B.

lorsque plus aucun histogramme ne possede de pics sigifsfi€xe plus, les pixels non classés
sont fusionnés avec une région voisine de méme couleur.

o Nombre de composanteSuivant I'application, I'étape de classification ne requjgas
nécessairement 'utilisation de plusieurs composanteleaa Généralement, lorsque I'on a af-
faire a un type d'images bien déterminé, une seule compeasdisie méticuleusement, peut
suffire au traitement. Par exemple, Celenk [Celenk, 1990%etle discriminant linéaire de
Fischerpour trouver une ligne dans I'espace tridimensionn&lC' permettant une bonne sépa-
ration des modes. Un seul histogramme est alors nécedlairepoint de vue plus applicatif,
Lin et Chen [Lin et Chen, 1991] s’intéressent au suivi deeqér segmentation d'images ou il
s’agit de diviser une image de paysage en deux classes :gbb route. Ils utilisent un seul
attribut1;, dépendant de I'intensité et de la saturation. Un simpldlageide I'histogramme de
Vo, par détection des modes, sulffit alors a séparer efficacdesetéeux classes, et ce malgré la
présence éventuelle de parties ombragées sur la route.

Nous avons vu pour l'instant que les méthodes de classditatiploitent uniguement l'in-
formation couleur mais aucune information quant a la Iesedilbn spatiale des pixels d’'une
méme classe, ce qui amene souvent a opérer en aval un éjigeetaomposantes connexes de
facon a segmenter I'image. Certaines techniques permet@endant de prendre en compte
I'aspect spatio-colorimétrique dans la phase de classdita

3.2.3 Classification spatio-colorimétrique

La classification spatio-colorimétrique peut étre vue camum enrichissement de la clas-
sification couleur a l'aide d’attributs extraits de la géoneéde I'image. Ferret al. [Ferri et
Vidal, 1992] incluent des informations de forme et de swgfdans la classification. Utilisant
une méthode basée sur la technique/desus proches voisins, un vecteur prenant en compte
les composantes du pixel a traiter et de ses quatre voidilcsées Huang et al. [Huang, 1992]
résolvent le probleme de la segmentation a I'aide de résgauweurones de Hopfield par mi-
nimisation d’'une fonction de codt. Celle-ci vise a favorisassignement des pixels adjacents
a une méme classe, tout en évitant I'attribution d’'un pixelusieurs classes. Campaddti
al. [Campadelliet al,, 1997] ont adapté cette méthode aux images couleur. lltsiéays d'ini-
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FIG. 3.7 —Exemples de classes extraites par seuillage d’histograsvirbe

tialiser un réseau de Hopfield en considérant le nombre dsedaobtenues par analyse de
I’histogramme. Notons également que des informations géaaues peuvent étre introduites
dans des techniques de type classification floue [NoordanmoekB2000].

Ensuite, la classification spatio-colorimétrique peutspapar la création de structures de
données adaptées. Ipgramide des degrés de connexité couleurPDCC [Fontaine, 2001]
permet une analyse multi-échelle de I'image, en calculandegré de connexité (basé sur le
calcul des probabilités de cooccurrence) pour tout interde couleur possible dans une image
bichromatique. Cette structure de données est représamntée figure 3.8. Chaque cellule est
repérée par ses coordonnées suivant les deux composasttesnmtiques’; et C, ainsi que
par la taille/ de l'intervalle de couleur considéré. Ainsi les plans pexlde la base de la
pyramide regroupent des cellules contenant les degrésmiexité des ensembles de pixels
dont la couleur appartient a de petits intervalles de couleudegré de connexité couleur y est
généralement faible car la probabilité de cooccurrence dauple de couleurs qui appartient a
un petit intervalle de couleur est faible.

En ce basant sur un principe similaire de structure de danspatio-colorimétrique multi-
échelle, Chengtal.[Chenget al., 2002,Cheng et Li, 2003] proposent le concepioathogramme
Au lieu de calculer un degré de connexite, cette structueagpen compte un vecteur d’homo-
géeneité floue d’'un pixel par rapport a ses huit voisins. Lessg#s sont extraites par simple
seuillage de cette structure de données. Notons cepenglaceg approches de classification,
méme si elles intégrent des informations de connexité apatie satisfont pas forcément la
définition de la segmentation donnée en introduction de apitrie.



Chapitre 3. Extraction de primitives couleur : état de I'aen segmentation d'images
couleur 62

FIG. 3.8 —Pyramide des connexités.

3.2.4 Discussion

Les méthodes de classification pixellaire se basent soilastépartition des couleurs de
pixels dans un espace couleur, pour en extraire des clagsdepapproches de clustering, soit
sur la distribution des couleurs dans les histogrammesniéthodes de clustering offrent la
simplicité du point de vue de I'implantation et un colt en psnde calcul tres intéressant. Par
contre, elles nécessitent généralement une supervisitutitleateur, que ce soit au niveau du
choix du nombre de classes (c’est le cas des algorithmesndeaks), qui bien évidemment
change d’'une image a l'autre, ou dans la détermination diéssetude divers paramétres de
contréle (c’est le cas de I'algorithmeldDDATA). La classification par analyse d’histogrammes
permet en général de s’affranchir de la connaissanpeiori quant au contenu de l'image,
et donc du nombre de classes. Néanmoins, les méthodes diicddion par analyse d’histo-
grammes multidimensionnels sont trés peu exploitées dulési temps de calcul prohibitifs.
Quant a I'histogramme 1D, sa facilité d’utilisation en fait outil trés populaire, malgré une
séparation des modes souvent peu satisfaisante sur dessimégdles, entrainant généralement
des sous-segmentations. En effet, une classe séparaklemaspace couleur 3D ne I'est plus
forcément apres projection suivant une des composantes.

Dans le cas d’applications ou une seule primitive couleitré&toe détectée, la détection par
classification est d’autant plus efficace que la primitivgiagg est trés homogene d’un point de
vue couleur. Cela suppose que toutes les couleurs détaciées constitutives de la primitive
a détecter, et donc particulierement dissemblables dastéaistiques de toute autre classe pre-
sente dans I'image. Dans ce contexte précis, la classificpgut permettre I'extraction d’'une
primitive de forme inconnue. Dans le cas contraire, detetraénts supplémentaires sont requis,
relevant de I'analyse de forme ou de texture.
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Les méthodes de classification ne prennent en compte qpectasolorimétrique des pixels
et aucunement leur répartition spatiale, ce qui const@ueprincipal point faible. D’autre part,
elles aboutissent généralement a une-som sous-segmentation de I'image. Par conséquent,
elles sont tres souvent utilisées dans une étape de préestagion. Les méthodes de segmenta-
tion effectuées dans I'espace géométrique de I'image,retinmuement dans I'espace couleur,
peuvent résoudre ces difféerents problemes.

3.3 Segmentation dans I'espace géométrique de lI'image

En plus de considérer I'information colorimétrique desgtsxles méthodes de segmentation
présentées dans cette section prennent en compte de ntagddiate les interactions spatiales
entre les pixels. La définition de la segmentation donnée g&gse vérifie alors de maniere
exacte. Les différentes approches peuvent étre classékesicatégories :

* lesméthodes ascendaniesnsistant a faire croitre une région a partir d’'un pixehgs
a l'aide d’un critére d’homogeénéité appliqué a son voisenag

» lesméthodes structurelletelles que la fusion, la division-fusion de régions, quitfap-
pel a des structures de représentation des relations esiregions, telles que les graphes.

3.3.1 Approche ascendante ou croissance de région

La méthode deroissance de régiogénere des régions uniformes en agglomeérant les pixels
les uns aux autres. L'algorithme commence par la sélecegi gixels germes représentant
N régions, de maniére supervisée ou non. Lorsqu’un pixelrvoi'sin germe satisfait uiri-
tére de similarité il est aggloméré et la région se voit ainsi agrandie. Leinagge du pixel
nouvellement aggloméré est a son tour analysé et ainsi tie sui

Généralement, les résultats de la segmentation sont fented@pendants de la sélection des
germes, de la méme maniére gu'’ils sont dépendants de I'dedtaitement des régions, et du
critere d’homogénéité sélectionné pour effectuer la sevise. C’est sur ces deux points que se
différencient les méthodes de segmentation.

o Le choix des germeH.peut s’effectuer par balayage vidéo de I'image ou de nreraé&a-
toire. Toutefois, une approche plus intéressante corsigtehercher des minima de I'image des
contours. Les régions de valeur minimum correspondent aleixs d’homogénéité maximale.
Les germes y sont alors sélectionnés. En se basant surdzstdlkonomakit al., 2000] dé-
tecte les germes dans des régions de faible variance demn#grative. Plus recemment, Shih
et al.[Shih et Cheng, 2005] proposent une sélection automatigugednes en se basant sur le
fait qu’un germe doit avoir une forte similarité avec sessuts (au sens de la 8-connexité).

o Le critere d’homogénéitdJne fois les germes sélectionnés, il reste a contréler ls-cro
sance des régions en fixant @geres d’homogenéitédaptés. Le critére le plus simple se base
sur une approche locale [Chassery et Garbay, 1984, Coiah888], par le biais de la distance
colorimétrique entre le pixel a classer et son pixel voisint précédemment classé. Toutefois,
ce critéere se comporte mal sur des zones de dégradé, quicmitiérées comme homogenes.
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Les résultats sont améliorés en calculant la distanceiogdtrique entre le pixel a classer et
I'ensemble du voisinage (les voisins ayant été classés ldamgion courante). L'utilisation
d’'une approche globale peut également étre judicieusaf@ahi, 1998, Dengt al,, 1999], en
comparant le pixel a traiter avec la moyenne de la région emnscde construction. Il existe
de nombreux criteres d’homogénéité couleur, basés surndrmode pixels d'une région, et
sur des mesures de distance colorimétrique entre pixetitgifs de cette région. Pour de
plus amples détails, on pourra se référer a [Colantoni, [|8@8xemple. Moghaddamzadeh

al. [Moghaddamzadeh et Bourbakis, 1997] utilisent quant a eusritere d’homogénéite flou.
En effet, une région peut étre définie comme coléection de pixels connexes ayant a peu pres
la méme couleyrdéfinition qui introduit des termes empruntés au langage fles auteurs
définissent une fonction d’appartenance basée sur la destrclidienne entre deux couleurs.
Le lecteur trouvera dans [Maeéaal.,, 2000] un autre exemple de croissance de régions floues.
Enfin, leprédicat hybrideest le résultat d’'une combinaison logique entre plusieassptédi-
cats précédents, en fonction des attentes de l'utilisafeant a la souplesse du prédicat. Par
exemple, Trémeaet al.dans [Trémeau et Borel, 1997, Trémeau, 1998] préconisgiiidation

de plusieurs critéres baseés sur le calcul de différentéaraies colorimétriques : entre le pixel
courant et le pixel préecédemment traité, entre le pixel eblisinage précédemment traité et
enfin entre le pixel et la région en cours de formation.

Dans le cas d’'une détection de primitive de type région, ilacipale difficulté liee a I'utili-
sation d’une méthode de croissance de région est de séleetides germes associés a la région
a détecter, et exclusivement a celle-ci. Dans le cas générsélection des germes doit alors
passer par un prétraitement autre que ceux présentés denseasion. Une fois les germes
correctement sélectionnés, les techniques de croissanégins sont tout a fait adaptées a la
détection d’une région de forme inconnue.

3.3.2 Approche structurelle : division-fusion de régions

Les techniques de segmentation par division-fusion débyig une sur-segmentation de
I'image en régions disjointes, puis accomplissent uneofusie ces régions de maniére a ce
gu’elles satisfassent un critere d’homogénéité colorimpée. La plupart d’entre elles requiert
I'utilisation de structures de données particulieres, wgugtifie leur appellation de méthodes
structurelles A ce titre, le tétra-arbre [Horowitz et Pavlidis, 1974] ase structure de données
tres commune de part sa simplicité et son faible temps deilcdla technique de division
peut étre représentée sous la forme d&tra-arbredans lequel la racine correspond a I'image
entiére et un noeud posséde exactement quatre nceuds filsuteadig: illustre le principe de
divisions successives d’une image en quadrants. Le leptaura trouver un exemple de mise
en ceuvre dans [Gevers et Groen, 1991]. Les algorithmes bas&analyse d’un tétra-arbre
peuvent étre résumés de la maniere suivante :

1. Limage est divisée en quatre quadrants disjoints, sgpr@nt chacun une région

2. Toute région ne satisfaisant pas un critéere d’homogé&eéitdivisée de la méme maniére en quatre
et ainsi de suite, jusqu’a ce que chaque sous bloc respgatédizat d’homogénéité.

3. Deux régions voisines possédant des caractéristiqlesneétriques identiques sont fusionnées.
Un graphe d’'adjacence de régions permet alors de représestelations entre régions.
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FIG. 3.9 —Algorithme de division-fusion. (a) Schéma de la divisiotiideage en quadrants. (b) Exemple d’une
image avec sa division en quadrants. (c) Image apres fussmrégions.

4. Le processus itératif s'arréte dés qu'il n'existe plusdeples de régions dont I'union respecte le
prédicat d’uniformité.

On peut voir sur la figure 39’exemple d’'une image apres divisions en quadrants, etasur |
figure 3.2, la méme image aprés fusion de régions similaires. De cetitiighe général deé-
coulent d’autres algorithmes spécifiques qui se differarturtout par les criteres de fusion et
les prédicats d’'uniformité.

Le principal défaut de I'utilisation du tétra-arbre est smrapacité a s'ajuster aux structures
réelles des régions présentes dans I'image, de part laenatetiligne et rigide des régions for-
mées. L'utilisation de la triangulation de Delauney [Gevetr Kajcovski, 1994] permet d’adap-
ter le partitionnement de I'image a I'agencement des régetriaire en sorte que les partitions
suivent les lignes des frontiéres dans I'image. C’est égeie le cas du partitionnement par
diagramme de VoronoiPanjwani et Healey, 1995, Imelinskéal., 2000].

Notons que la fusion des régions ne s’opére pas nécessairapres un algorithme de divi-
sion de I'image, mais peut étre accomplie aprés un algoattiensegmentation ayant provoqué
une sur-segmentation. Les approches de fusion se baseémagnent sur I'analyse du graphe
d’adjacence de régions ou GAR. Les régions y sont représemmig les sommets du graphe
et l'information d’adjacence entre régions est symboljzdeles arétes. On trouvera différents
types de fusions dans [Schettini, 1993]. Dans [Lezoray ®toataz, 2003], les auteurs simpli-
fient le graphe d’adjacence de régions a I'aide d’un filtrage-inéaire de maniére a améliorer
la fusion de régions. Enfin, 'automatisation non-sup&mw@ide la tdche de fusion a été améliorée
par [Navonret al,, 2005]. Dans un premier temps, I'image est fusionnée emtient et toutes les
étapes de ce processus ainsi que I'évolution des critehetétbgénéité associés aux régions
en formation sont sauvegardées. Les trop fortes augmemsadihétérogénéité permettent de
déterminer a quelle étape de la fusion deux régions difféssont été fusionnées a tort, et ainsi
d’aboutir aux seuils locaux entre ces deux régions.

3.3.3 Discussion

Les méthodes de segmentation dans I'espace géométrigumgthodes basées région,
prennent en compte a la fois I'aspect colorimétrique deslpiet leur répartition spatiale. Dans



Chapitre 3. Extraction de primitives couleur : état de I'agn segmentation d’'images
couleur 66

ce sens, elles répondent parfaitement aux criteres impaséa tache de segmentation (voir la
définition de cette tache page 49).

La principale difficulté réside dans le choix des critéresal@paraison ou de division d’'une
région, qui doit étre adapté a I'image considérée. Les dlgoes de croissance de régions re-
quiérent la sélection de multiples seuils. Les résultats fmstement dépendants de l'initialisa-
tion des germes et du critere d’homogénéité employé. Ee adiirfait de sa nature séquentielle,
ce type d’approches nécessite un temps de calcul important.

Les méthodes de division-fusion requierent des structigelonnées souvent complexes et
s’averent donc elles aussi colteuses en temps de calcuefdm, I'aspect le plus négatif de
ces techniques reste celui de la géométrie de la partitigareirée, qui ne respecte pas parfai-
tement les contours de I'image, le pire exemple étant bieoed(ii de la division en quadrants.
L'utilisation du diagramme de Voronoi ou de la triangulatie Delauney permet d’améliorer
sensiblement les résultats mais au prix de calculs plusoaites approches de type fusion
ou division-fusion ne nous semblent pas les mieux adaptéagmication d’extraction de pri-
mitives précises dans lI'image. En effet, cela ne justifielpaggmentation globale de I'image.
Cela nécessiterait d'utiliser en aval une technique denremigsance de formes.

Les différents types de segmentations abordés jusqu, dlapproche contours, la classifi-
cation et la segmentation basée région, peuvent bien ené&relutilisées de maniére conjointe.
C’est le sujet de la prochaine section.

3.4 Méthodes mixtes

Parmi les approches ditesixtes différencions d’'une part les techniques se basant sli-I'ut
sation conjointe d’approches région et d’approches corgbd autre part les approches alliant
classification et segmentation géométrique.

3.4.1 Lassociation d’approches de type région et de type ntour

Régions et contours ne sont pas dissociables. L'image se#gmeajui est en quelque sorte
une carte des similarités entre régions, doit étre confaniiBnage des contours, qui elle,
discrimine les discontinuités entre ces régions.

Pour la plupart des techniques mixtes proposées, I'infoomale contour est introduite
dans le but d’améliorer une approche de segmentation esn®fthuet al, 1996, Sabeet al,,
1997, Moghaddamzadeh et Bourbakis, 1997, Zugaj et Lattl@®8, Faret al., 2001]. Une co-
opération plus conjointe est obtenue a l'aide des appratdiagme de partage des ealauwa-
tersheden anglais). Celles-ci se basent sur la description desasag termes géographiques.
Une image peut en effet étre percue comme un relief si 'oo@ssintensité de chaque point a
une altitude. La notion de créte est alors associée awsfirtiensités et la notion de vallée aux
faibles intensités. On définit la ligne de partage des eamooe étant la créte formant la limite
entre deux vallées ou bassins versants. La dualité entsetnBasersants et ligne de partage des
eaux revient a effectuer une segmentation en régions a ganfiormations de contours (voir
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FIG. 3.10 —lllustration de la méthode des lignes de partage des eawhnigue de 'immersion.

paragraphe 3.1). L'efficacité de la méthode de ligne de ganies eaux dépend fortement des
marqueurs de départ, c’est-a-dire daaimaassociées aux vallées. Sans traitement préalable, tel
que I'élimination desninimalocaux dus au bruit dans I'image, on obtient le plus souvest u
sur-segmentation de I'image. Le premier algorithm@aahdationa été proposé par [Vincent
et Soille, 1991]. L'algorithme de partage des eaux fut aélghts tard au cas spécifique des
images couleur [Meyer, 1992, Saarinen, 1994]. Le lecteurrpoégalement se référer a [Co-
lantoni, 1998] ou la méthode deartimersionillustrée par la figure 3.10, est appliquée sur des
images de tissus, ou bien encore a [Cocquerez et Philipfs] b@Ocette méme technique est
utilisée pour effectuer une segmentation floue. Plus récamyrfiapproche de montée des eaux
a fait I'objet d’améliorations, au niveau de la détectios dentours [Angulo et Serra, 2003, Ka-
zanov, 2004] ou par I'intégration d’attributs liés a la pigye [Nikolaev et Nikolayev, 2003].

3.4.2 L'association d’une classification dans I'espace desuleurs et d’'une
segmentation dans I'espace géométrique

Dans le cas d’'images réelles, présentant par exemple dasaas d'illumination, le nombre
de classes issues d’'une méthode de classification est gmérd supérieur au nombre de
régions réelles dans 'image. C’est pourquoi certainsuagtpréconisent 'utilisation succes-
sive d’'une classification pixellaire et d’'un partitionnarhen régions. Par exemple, Huang et
al. [Huanget al,, 1992] proposent de segmenter grossierement I'imagedeldé la méthode
de scale space filteringur les histogrammes. lIs affinent ensuite la segmentatompe ap-
proche par champs de Markov. Chen et Lu proposent dans [GHan 002] un algorithme
de segmentation basé a la fois sur une classification floug |#epace colorimétrique et une
segmentation basée région au niveau spatial. L'algorittieneassification floue permet de re-
grouper les pixels proches au sens colorimétrique. Cesedate pixels sont ensuite fusionnées
afin de former des régions de pixels connexes dans I'imagsidrirs algorithmes basés sur
la méme idée sont également proposés dans [@€hah, 2003]. Enfin, dans [Lezoray et Car-
dot, 2002a] est étudiée la coopération entre classificati@gorithme de montée des eaux, la
classification servant a déterminer les marqueurs de laéaaigs eaux. Les mémes auteurs
ont également proposé une approche de segmentation hyfutidksée par une classification
d’histogrammes bidimensionnels et achevée par fusiongiens et algorithme de partage des
eaux.
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3.5 Discussions et conclusions

Beaucoup d’auteurs préconisent souvent un type de méthiedssgmentation par rapport
aux autres. Ce qu'il faut prendre en compte dans un premigpgeavant de privilégier une
technique, c’est bien évidemment I'application conceyradesi que le type d’images a traiter.
Avant de choisir un type de méthodes de segmentation couleyeut se poser entre autres les
guestions suivantes :

« Admet-on la supervision de I'utilisateur au cours de lansegtation ?

» Comment qualifier I'image a traiter ? Est-ce une image &d@ Est-elle
contrastée ? Montre-t-elle des objets de couleurs tresduygtées ou pas ?

* Quel espace d’attributs couleur utiliser ?

* Quelles sont les contraintes temporelles posées par litappn?
Privilégions-nous la qualité de la segmentation a la répuies algorithmes ?

La détection de contours par exemple, qui consiste en uhengte des discontinuités dans
I'image, s’applique plus facilement a des images peu tégisiraux transitions bien marquées.
Ces techniques sont faciles a mettre en ceuvre et peu cosimusemps de calcul, mais elles
aboutissent souvent a une mauvaise fermeture des contalmsea une mauvaise délimitation
des régions. Elles peuvent s’appliquer a la détection dhwimaitive de type région, si des post-
traitements de reconnaissance de forme peuvent étre migwge.cEe n’'est pas le cas de notre
étude, ol nous supposons que I'élément a détecter est de iloconnue.

Les méthodes de classification de type clustering analyaeépartition des couleurs dans
le systeme de représentation colorimétrique. Elles sugpague les couleurs présentes dans
I'image forment des groupements de pixels correspondantagions dans I'image. Ces tech-
nigues sont généralement simples dans leur mise en ceuvreoriee, quand elles ne néces-
sitent pas la connaissanaepriori du nombre de classes en présence, elles requiérent le choix
de multiples parameétres, ce qui s’effectue souvent de magsi@pirique. L'utilisation des mé-
thodes d’analyse d’histogrammes suppose que la distibakes couleurs forme des pics de
densité représentatifs des classes en présence. Ceperetnpropriété est loin d’étre veri-
fiée par n'importe quelle image. L'analyse d’histogrammedmes efficace lorsque les régions
présentes dans I'image sont tres distinctes au niveauic@bique, tres homogénes, mais éga-
lement quand elles ont des tailles comparables. Dans leocaiaze, elle aboutit généralement
a une sous-segmentation. Par contre, ce type d’approchedcessite pas la connaissamrce
priori du nombre de classes. Dans le cas d’'une extraction d'une genlitive, la classification
est intéressante si la primitive a détecter possede destéastiques couleur approximative-
ment connues. En outre la région a détecter doit étre honeagjdnien distincte de toute autre
région dans lI'image. Dans le cas contraire, il est néceassigrprocéder a un post-traitement
d’étiguetage en composantes connexes, ou d'utiliser tidsuds autres que la couleur.

Les méthodes de segmentation par approche ascendangsgoie de régions) ou structu-
relle (division-fusion, ou fusion) opérent directemennsidiespace géométrique, en exploitant
des criteres de proximité colorimétrique et spatiale.Hlégpondent exactement a la définition
donnée page 49. L'ajustement des seuils, des paramétremtiéle de la propagation, et des



69 3.5. Discussions et conclusions

prédicats est loin d’étre aisée mais cette diversité ddageg permet d’appliquer la croissance
de région a tout type d'images Par contre la séquentialitéette technique entraine un colt
important en temps de calcul. Elle se justifie largementeesla qualité de la segmentation
est privilégiée a I'encontre de sa rapidité, ou encore logdtpn veut effectuer une partition
grossiéere de I'image, en vue de traitements supplémestaire

Les méthodes structurelles de type division-fusion s’igpieint également a tout type d’'ima-
ges. Par contre elles requiéerent 'utilisation de striedude données assez complexes a mettre
en ceuvre et péchent par leur fort colt de calcul. Qui plussesin la structure de données
choisie, elles ne respectent pas forcément la géométrignage ou les contours réels des
objets. Puisque la détection de primitive ne doit pas requée partition globale de 'image,
les algorithmes de division-fusion ne sont pas appropriéstiie cadre d'étude.

De méme, les techniques de croissance de régions peuweiriténessantes dans le cas ou
tous les germes détectés sont associés a la région a exfwaium attribut supplémentaire rela-
tif a la forme ou a la texture de I'objet n’est alors requisnBé&e cas ou I'image est complexe et
comprend différentes régions autres que la primitive aotiéteune classification pixellaire peut
permettre de sélectionner ce germe. Cela montre toutréhtée I'utilisation d'une approche
mixte, alliant classification et segmentation en régions.

Comme nous l'avons précisé auparavant a l'issue du chapieehoix des attributs couleur
est trés intimement lié a I'application et au type d’'imagagé. Dans le cas d'une classification
ou dans le cas d’'une détection de primitive, la performaredd étroitement de I'espace de
représentation utilisé, et il faut donc s’attacher a cheisiespace d’attributs suffisamment dis-
criminant des classes en présence. Le choix de I'espacadiéénéralement de I'algorithme,
du type d’'images a traiter et de I'application visée. Facetéecproblématique, la sélection
automatique de I'espace de représentation des données{¥éeadet al, 2004] ou encore la
formation automatique d’'un espace hybride peut permetygichiser une classification [Van-
denbrouckest al., 2003].

Un probleme qui reste encore ouvert est celui de I'évalnati® la qualité de la segmen-
tation. Certes, la comparaison des résultats de segn@ngatec ceux d’'une segmentation ex-
perte, effectuée « ala main », est un moyen simple pour évawalidité d’'une approche de
segmentation [Lezoray et Cardot, 2002a]. Pour s’affrarddl’intervention de l'utilisateur, des
auteurs tels que Liet al.[Yang et Liu, 1994] préconisent des criteres automatiqu&gtlia-
tion de la segmentation, se basant sur des parametres ¢ells gambre et la taille des régions
formées, sur le calcul de critere d’homogénéité des régibdhétérogénéité entre régions ad-
jacentes. Par la suite, Borsodti al. [Borsotti et al., 1998] améliorérent ce critéere de maniere
a ce qu'il pénalise plus durement la formation de petitegoréget qu’il ne favorise plus les
sous-segmentations. Des variantes de ce critere sontitgsaans [Meas-Yediek al., 2004],
sur des images microscopiques, dans le but de sélectiontmmatiquement I'espace couleur.
D’aprés [Trémeatet al., 2004], ce critere correspond de maniére assez proche amgrg
visuel, mais cela reste encore trés dépendant de I'apiplicat

Le chapitre qui suit s'intéresse a la détection d’une primitouleur transparente (de type
marquage a lI'encre), de forme inconnue, et pour laquellpileds ne sont pas forcément tous
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connexes. Nous verrons que l'analyse éclairée des atrdoutieur et la mise en ceuvre d’'une
technique de segmentation mixte, alliant a la fois une ifleagon et une croissance de région,
permettent de répondre a cette problématique.



CHAPITRE 4

DETECTION D’'UN MARQUAGE A L 'ENCRE

Ce chapitre s'intéresse a la détection d’'un marquage a I'encre, dont la quantité d’'encre et la
couleur du support varient d’'une image a I'autre. Nous montrons que cette tadche s’apparente a
un probléme de transparence. Lutilisation de la couleur, étudiée dans le chapitre 2, nous permet
de définir des attributs quasiment invariants vis-a-vis de la concentration en encre, de la couleur
du fond sur lequel est imprimé le marquage et de la couleur de I'encre. Ces attributs sont
ensuite exploités dans le cadre de la segmentation. Létude du chapitre 3 nous ameéne quant a
elle a choisir un type d’approche de segmentation mixte adaptée a notre cadre d’'étude, ou le
marquage a détecter est de forme inconnue. Plusieurs variantes sont proposées suivant le type
d’'images. Enfin, quelques résultats de segmentation sont présentés. Par ailleurs, le chapitre 5
se servira largement de I'étude effectuée ici dans le cadre de la tragabilité de produits porcins.
Notons que ce chapitre représente une amélioration des travaux décrits dans [Gouiffés et al.,
2004a, Gouiffés et al., 2004b].

&

De nombreuses applications de vision par ordinateur regptida détection d’'un méme
objet dans une série d'images couleur similaires. Citomsepample les applications de dé-
tection de route pour la robotique mobile [Lin et Chen, 19% ]séparation plantes/sol pour
le machinisme agricole [Fouchet al, 2001], ou encore I'évaluation de la qualité en agro-
alimentaire [Raffy, 1999, Legeard, 1999].

Ce chapitre se focalise sur la détection d’'un marquage &rkerl s’agit de segmenter
de maniére automatique et répétable ce type de primitive, skule la couleur de I'encre est
connuea priori. Nous supposons a la fois que sa forme est indéterminée @tegoe montre
pas de texture discriminante. De plus, les images a tragievegnt contenir d’autres éléments
susceptibles d’introduire des ambiguités dans la tacheéwetion.

L'état de I'art des méthodes des segmentation couleur artzegt insisté sur 'importance
du choix des attributs couleur. Or, la couleur d’'un marquageget d’encre est un parameétre
difficile & contréler. Selon I'opacité et la quantité d’eaartilisée, la couleur du marquage peut



Chapitre 4. Détection d’'un marquage a lI'encre 72

dépendre de la couleur du support sur lequel il est effetta&ariabilité de la reflectance de
I'encre est problématique lorsqu’il s’agit de caractéarize de segmenter cette encre, quels que
soient son pouvoir couvrant, sa quantité ou la couleur dpatgur lequel elle est imprimée.
C’est pourquoi nous allons exploiter les caractéristiggedransparence de I'encre pour en
déduire des attributs couleur facilitant au mieux la débect’'un marquage a I'encre, quelle
gue soit la qualité de I'impression.

Ce chapitre s’articule ainsi. La section 4.1 étudie le protd# général du phénoméne de
transparence et sa modeélisation dans I'espace colorguétrNous verrons dans la section 4.2
gue la variation de la couleur de I'encre en fonction de saeotnation et de la couleur du fond
peut étre apparentée au probleme plus général de transpaidous en déduisons alors des
attributs couleur susceptibles de faciliter la détectiotmmatique et répétable d’'un marquage a
I'encre. La section 4.3 propose ensuite un algorithme dmeatation basé sur l'utilisation des
attributs invariants. Enfin, des résultats de segmentatibdent les approches proposées.

4.1 Latransparence

A notre connaissance, le probléme de la détection d’'un nagejé I'encre sur un fond
uniforme n’a pas été abordé dans la littérature. En revahahensparence de filtres colorés a
fait 'objet de nombreux travaux. La perception de ce phé&manqui a concerné de nombreuses
études psychosensorielles [Bestkal., 1984, Braddiclet al, 2002], n’est possible que lorsque
I'objet transparent, un filtre par exemple, recouvre phetieent plusieurs objets de couleurs
différentes, tel que le montre la figure 4.1.

La facon la plus simple de modéliser I'effet de transparerst@ine pure translation, soit de
luminance dans le cas des images en niveaux de gris, soitutleucoLa couleur d’'un fonek
est translatée d’'un vectetidans I'espace colorimétrique, et le résultat de la supéipo®st
une couleur telle quer = a + t.

Un modéle plus précis, le modele de convergence de [Mel&lliQ], exprime l'effet de
transparence comme un changement de luminance additifif&ns I'on considére un filtre
transparent de luminande posé sur un fond de luminanaeeg alors la luminance résultant
de la superposition du filtre sur le fond est donnéempaf vb + (1 — v)a ou y représente
I'opacité du filtre. Ce modéle a été généralisé au cas tridgomnel de la couleur dans [Pos,
1989], puis plus récemment amélioré dans [Faul et Ekro0220Dans [D’Zmuraet al., 1997]
le lecteur pourra trouver une description des différentsiéhes de transparence. Dans le cas
tridimensionnel de la couleur, la couleur résultantie la superposition d’un filtre transparent
de couleurb sur un fond de couleusa est donné parr = b + (1 — v)a. Ainsi, tous les
pixels se situant sous un filtre uniforme subissent une laos vers la couleur ce filtre. De
plus, le phénomene de transparence apparait avec deati@mséquilumineuses sur chaque
couleur [D’Zmuraet al., 1997].

De nombreux travaux ayant trait a la transparence concetaetomaine de la synthese
d’'images. Citons par exemple la modélisation d’un filtreng@arent se déplagant dans une
scene [Matsuokat al., 2002], ou encore la représentation fidele d’un filtre [D’Zmat al.,
2000] ou les auteurs introduisent de surcroit la notion @éamghment de contraste.
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FIG. 4.1 —Filtre vert sur un fond bicolore. Deux jonctions X sont entms.

En revanche, peu de travaux existent en traitement d’'imagegrincipal axe de recherche
concerne la détection automatique de filtres transpares ks images couleur. Ceci im-
plique que le filtre transparent recouvre partiellemensiglurs régions de I'image [D’Zmura
et al, 1997, Colantoni, 1998]. Il s’agit alors de détecter pstions Xdans I'image, comme
le décrit la figure 4.1. Sur cette image, un filtre transparecduvre partiellement deux régions
de couleurs différentes et uniformes. Il se forme alors onetjon X entre quatre régions de
couleurs différentes. L'opacite peut alors étre calculée a partir de deux régions recowverte
par un méme filtre.

Toutefois, dans de nombreuses applications, il est implesdiobtenir de telles informa-
tions. Le probléeme que nous nous posons ici consiste a déte&tément transparemt, quelle
que soit 'opacité et quelle que soit la couleur du fendans avoir recours aux jonctions X.
Pour ce faire, nous effectuons une mesure de 'opacité, que mettons en relation avec la
concentration de I'encre utilisée. D’autre part, nous desions un attribut invariant par rapport
ala concentration de I'encre. Ces différentes caraciguiss sont exploitées dans le cadre d’une
segmentation couleur d’'un marquage imprimé a l'encre.

4.2 Etude de la couleur de I'encre imprimée sur un support
de couleur uniforme

Comme nous I'avons évoqué précedemment, la couleur d’'uguage imprimeé sur un sup-
port dépend fortement de la concentration de I'encre et deddeur de I'objet sur lequel elle
est appliquée (voir les figures 4.2t 4.2). La figure 4.2 représente une encre noire appliquée
sur deux fonds différents de couleurs respectives vertesgt, mvec des quantités d’encre re-
lativement variables. Quant a la figure 4.2lle correspond a I'impression de trois encres de
couleurs différentes sur un support de méme couleur. LeseBgu2 et 4.21 illustrent respec-
tivement les distributions couleur dans I'espdt@B des pixels des images 4.2t 4.2. Nous
allons voir que, dans ces deux cas de figure, il est possildét@eminer udocusdes couleurs
du marquage.
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FIG. 4.2 —Etude de la distribution des couleurs de I'encre impriméewsufond uniforme. (a) Une méme encre
noire est imprimée sur deux fonds différents (de coulewss gt verte) en quantités variables. (b) Trois encres
différentes (bleue, rouge et brune) sont imprimées sur nd Edanc. (c) Distribution des couleurs de I'image 4.2
dans I'espaceRGB. (d) Distribution des couleurs de I'image 4.8ans 'espaceRGB.

4.2.1 Locusdes couleurs associées au marquage a l'encre

Sur les deux figures 4c2et 4.21, toutes les couleurs associées aux marquages sont si-
tuées approximativement sur un segmerit, Cy|, Cy étant la couleur du support €t la
couleur de I'encre quand il n’y a aucun effet de transpareriest-a-dire pour une quantité (ou
concentration) maximale d’encre.

Remarque : Ce postulat n’est plus valable lorsque la couleur du fond eliehcre sont
saturées, du fait de I'acquisition. C’est par exemple ledm$encre bleue”,, sur la figure
4.2d, dont la distribution des couleurs forme un angle en liméedbeRGB.

Par projection du segmeff’., C| sur les sous-espaces dichromatiques C;), avec:
etj € {RGB}, eti # j, comme lillustre la figure 4.3, on obtient I'équation deigrdroites,
reliant deux a deux chacune des coordonnées couleur ded’efic= a;;C; + b;;. a;; etb;; re-
présentent respectivement le coefficient directeur edionée a I'origine du segmejidte, C']
exprimé dans le sous-espdcg, C;). Les coefficients directeurs de ces droites s’obtiennent fa
cilement:
Aij = (sz - Cei)/(cfj - C@j) (41)

De méme, les ordonnées aux origines de ces droites s’exgroomme suit :

bij = (Ceicfj - Ceiji)/(ij - Cej)' (4-2)
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FIG. 4.3 —Projection du segmenCe,, Cy]| sur le plan dichromatiqué¢C;, C;).

Dans la suite, nous considérons les trois plans dichrooegigR B}, {GR} et{ BG}.

Puisque le modéle de transparence proposé n’est qu’unexamation, les couleurs asso-
ciées a un marquage a I'encre ne se situent pas exacteménssgmeniC,, C|. Par contre,
I'appartenance d’'une coule@@ = (Ckg, Cq, Cp) & la région{support, encre} peut étre éva-
luée en calculant sa distandg pourij € {RB},{GR} et{BG} par rapport aux droites de
locusde I'encre :

dij = |Ci(p) — (ai;C;(p) + bij)| (4.3)

La distance euclidiennéz(c) de la couleurC par rapport au segmefiC., Cy| peut égale-
ment étre utilisée. Plus cette distance est faible et plasudéeur est susceptible d’appartenir a
I'ensemble{support, encre}.

L'utilisation de ces distances n’est valide que si les coleffitsa;; etb;; peuvent étre obtenus
de maniére suffisamment précise. Par conséquent, il s’aviénerdial d'obtenirC, et Cy de
maniére précise. Ce point sera abordé dans la suite, notaindianes le paragraphe 4.3.1.

Les images 44, 4.5 et 4.6 correspondent a un cas concret de probléme de transparence
de I'encre sur trois supports de couleurs différentes :aetdgement vert, jaune et gris. Sur
ces supports sont appliquées quatre encres de couleediffs : noire bleutéd (zones A,

B et C), bleueB (zones D, E et F), roug& (zones G, H et I) et brun&r (zones J, K et

L), utilisées en concentrations variables. Les variata$ransparence sont bien visibles. Les
images binarisées 444.5 et 4.6 correspondent aocus{support, encre noire} (représenté
par les pixels blancs dans I'image). @zusa été obtenu en seuillant 'image des distances
euclidiennes des pixels vis-a-vis theusdu marquage. Quelles que soient la couleur du fond et
la concentration d’encre, les marquages a I'encre noireqgmasiment tous détectés. Certes les
ambiguités ne sont pas toujours écartées. Nous constateffeg que quelques pixels associés
a la zone J (encre brune) sont assimilés, selon notre graede I'encre noire (voir 'image
4.4).

Plus généralement, ce critere peut s’avérer limitatif dansas précis ou il s’agit de dif-
férencier deux encres de trés faible concentration. Dartasgleurs couleurs respectives se
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FIG. 4.4 —Attributs invariants de I'encre imprimée sur un supporttvés) ImageRG B de différentes encres de
couleur : noire bleutéeVv (zones A, B, C), bleuB (zones D, E et F), roug® (zones G, H et |) et brunBr (zones

J, KetL). (b) Image binaire représentant la région {suppericre noire} (région en blanc). Elle est obtenue par
analyse du critére (1). (c) Image du coefficient de conceiotnaglobal Q. (d) Exemple de rapport de coefficients
de concentration marginaux®©.

rapprochent toutes deux de la couleur du fond, et le criterdistance peut évidemment s’avé-
rer insuffisant.

4.2.2 Les coefficients de concentration

Le critere de distance par rapportlaagus décrit préecédemment, permet en général de déter-
miner la classe des couleurs associées au marquage a I'Moa®introduisons ici de nouveaux
attributs appelésoefficients de concentratipqui permettent de quantifier la concentration (ou
quantité, opacité) de I'encre appliquée sur le support.ddefficients peuvent étre déterminés
marginalement sur chacun des plans couleur, ou globaleda@st|'espacé?G B. Les coeffi-
cients de concentration marginawappelés)c, pourC; € { RGB} par rapport a la couleur du
supportC',, sont déterminés par la position relative de la couleuressegmentC,,, Cy,] :

CGi—Cp
Ce, — Cy,

7

Qc, = pourC,, # Cy, (4.4)

Leurs valeurs sont ainsi comprises entre 0 et 1. Effectiviendg-, est egal a 'unité, et donc
maximal lorsqueC; = C.,, c'est-a-dire lorsque I'encre est au maximum de conceatradt
sans effet de transparence. A l'inversg;, est nul, et donc minimum, lorsqug, = C,, a
savoir lorsque I'encre est a son minimum de concentrati@msDe cas ot,, = C,, Q¢, n'est
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(d)

FIG. 4.5 —Attributs invariants de I'encre imprimée sur un supportijau(a) ImageRG B de différentes
encres de couleur : noire bleutéé (zones A, B, C), bleuB (zones D, E et F), roug® (zones G, H et
I) et bruneR (zones J, K et L). (b) Image binaire représentant la régiampfsort, encre noire} (région
en blanc), obtenue par analyse du critére (1). (c) Image deffment de concentration globd). (d)
Exemple de rapport de coefficients de concentration mamin&.

pas defini. Néanmoins, €f. # Cy, il existe toujours un autre plan dichromatiqig, C;) de
I'espaceRG B, pour lequel un autr@, existe.

Définissons également woefficient de concentration glob@l :
o_llc=c4l
ICe — Cl]

ou C, Cy et C, correspondent respectivement aux vecteurs couleur di gixsidére, du
support et de I'encre.

pourC. # Cy (4.5)

Les coefficients de concentration margin&x et le coefficient de concentration glolsal
dépendent uniguement de la concentration de I'encre agg@igur un fond (c’est-a-dire de la
position de la couleur sur le segme@t,, C]). lls sont indépendants de la couleur de I'encre
et de la couleur du support sur lequel elle est appliquée.

Si I'on considere la modélisation de la transparence [D’Zaet al., 1997] :
C =~C. + (1-7)Cy (4.6)
il est aisé de montrer, d’aprés (4.5), queorrespond exactement a I'opacité

De méme, d’apres (4.4), la composattes’exprime a partir des composantes couleur de
I'encre et du fond de la maniére suivante :

Oi = QCiCEi + (1 - QCI)Cﬁ (47)
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FIG. 4.6 —Attributs invariants de I'encre imprimée sur un supportsgiia) ImageRGB de différentes
encres de couleur : noire bleutéé (zones A, B, C), bleuB (zones D, E et F), roug® (zones G, H et
I) et bruneBr (zones J, K et L). (b) Image binaire représentant la régiamp{srt, encre noire} (région
en blanc), obtenue par analyse du critére (1). (c) Image deffment de concentration globd). (d)
Exemple de rapport de coefficients de concentration mamin& .

o

b

Qc, n'est autre que I'opacité; exprimée sur la composanté. D’apres la relation théorique
(4.6), on a I'égalité suivantegr = 7o = v = 7. Or des écarts entre les parametigs~g,
~vgp €t le parametre global peuvent étre observés, notamment du fait I'approximatiead
modélisation et du bruit de mesure. Cette modélisation peaimsi d’obtenir des coefficients
marginaux de la concentration sur chacun des pl&iB.

La modélisation de la transparence au cas d'un filtre peut gd@appliquer au cas de la
transparence de I'encre, c’est-a-dire a la mesure de sa&ctation ou de son opacité.

Vérifions ce résultat expérimentalement. Dans un premiaps$e considérons les figures
4.4c, 4.5 et 4.6 qui correspondent au coefficient de concentration glghdar comparaison
de ces images avec les images originales,/4x et 4.6:, on peut remarquer que les valeurs
élevées d€) correspondent effectivement a une forte opacité de I'efrwar chacun des trois
supports, les marquages a I'encre sont effectués avec desrdeations d’encre comparables
(par exemple, la zone A de I'image 4.4st obtenue avec la méme concentration d’encre que la
zone A des images 4t 4.5, etc). Les tableaux 4.1, 4.2 et 4.3 comparent, en fonctida de
couleur du support, les valeurs des moyenR€éS3 et la valeur du coefficient de concentration
global Q, obtenues respectivement pour les zones C (enae ne (encre bleue) et | (encre
rouge). Malgré les variations de couleur d’'une zone seldorié utilisé, les valeur§ obtenues
restent comparables d’un support a I'autre. Par conségleetefficient() correspond a une
mesure corrélée a la concentration, car il dépend peu deulawodu support. Ajoutons que
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I'image des concentratiorig offre une grande discrimination entre pixels de forte cotregion
et pixels de faible concentration.

TAB. 4.1 —Mesures des moyenn&s GG, B et obtenues sur la zone C (encre noire).

fond R G B Q

gris 0.4654 0.4657 0.5009 0.4002
jaune | 0.4437 0.3891 0.1768 0.4104
vert 0.3668 0.3811 0.27210.4746

TAB. 4.2 —Mesures des moyenné&s GG, B et obtenues sur la zone E (encre bleue).

fond R G B Q

gris 0.1984 0.5260 0.6302 0.7087
jaune | 0.1636 0.3858 0.1872 0.7005
vert 0.2041 0.5624 0.37110.6371

TAB. 4.3 —Mesures des moyenn&s GG, B et obtenues sur la zone | (encre rouge).

fond R G B Q

gris 0.6888 0.4565 0.4659 0.4006
jaune | 0.7488 0.3778 0.1684 0.3457
vert 0.5670 0.4954 0.3068 0.3789

Dans les cas les plus simples de détection de I'encre sumah fatilisation du seul coeffi-
cient@ peut suffire. Cependant, de maniere générale, il est pkiéadzexploiter plusieurs coef-
ficients marginaux)¢,, afin d’augmenter la quantité d’'information discriminantéanmoins,
siI'on considere une image comprenant plusieurs objetst pbossible qu’une région différente
de celle du marquage posséde des caractéristiques cotties eoefficients de concentration
comparables a la région associée au marquage.

Etant donné que I'approche proposée dépend fortement trgs@,, etC;,, il estimpor-
tant d’evaluer 'influence d’'une erreur de mesure des coslee I'encreC,, et du fondC/,, sur
les valeurs)c,. Soientoc, * et crcfiz les incertitudes de mesure obtenues@uret Cy, et soit

UQciz I'incertitude résultante sur I'estimation dg-,. On a :
0Qc, 2 0Qc, 2
2 i 2 i 2
o = o + o 4.8
@, ( aC,, ) Ces oCYy, “ri (4.8)
a@ C; QCZ'

_ _ et aQCZ _ QC¢
80677 (Cei - sz) 80}2 (Cei - sz)
Ainsi, plus la couleur de I'encré’,, est proche de la couleur du foidd, et plus les mesures
Qc¢, sont bruitées. En pratique, il sera préférable d’éliminepaalable les axes; € { RGB}
pour lesquels la distance., — C/, est trop faible.

et d’'aprés (4.4) :
-1 (4.9)
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Introduisons maintenant de nouveaux attributsydgports de coefficients de concentration
marginaux

4.2.3 Les rapports des coefficients de concentration margaux

Les rapports de coefficients de concentration, app€lés, pourC;, C; € {RGB}, avec
C; # C;, s'expriment de la maniére suivante :

A4S = 90 pourge £ 0 (4.10)
Qo ’

Comme nous I'avons montré dans la section 4.2.2, les paresnéé concentratio@), cor-
respondent a l'opacité;. Or, dans le cas idéal ou ces paramétres sont tous les tianis égr
chaque plan couleus;z = v¢ = 7z, le rapport de coefficient de concentratidn®; est égal
a l'unité pour tout couple de coordonnées coul@dy, C;) situé exactement sur le segment
[C., Cy|. Par conséquent, les rapports des coefﬁments de contientraarginaux sont inva-
riants a la concentration de I'encre sur un support de codleanée.

Ces coefficients ne sont pas définis lorsqie = 0, c’est-a-dire lorsqué’; = Cy,, mais
également lorsque I'une des composantesou )¢, n'est pas deéfinie. Ce cas de figure apparait
lorsqueC., = Cy, ouC,, = Cy,. Il est alors nécessaire de choisir un autre plan dichrometi
(C;, C)). 1l existe toulours un plan, pour lequel les coefficients dacentrationl)c, et Qc,
sont définis, pourvu que la couleur de identifiant soit &iéinte de celle du support. A titre
d'illustration, les figures 44 4.5 et 4.61 représentent les valeurs du rappbff’. Pour une
encre donnée, le rapport'® est invariant vis-a-vis de la concentration d’encre et dmlaeur
du support.

Par ailleurs, pour chaque endaf& € {N, B, R, Br} nous calculons la variabilit#“- (en
pourcentage) des valeux§:“i pour les trois plans dichromatiquésRG}{ BR}{GB}} :

CiC; C.
1 A% ‘7(17) —H.c,c;
Ce _ A"~
Ve == > > oA (4.11)
i,j€{RGBY},i#j peWc, Hy 04

ouu & .c, représente la moyenne des valeMrs’s calculée pour les trois zoned (= 3) d’encre
de couleurCe, We, est 'ensemble des trois zones de couléyr etp une de ces zones. Les
tableaux 4.4, 4.5 et 4.6 décrivent, d’'une part la variabilif= des valeurs\, obtenues pour
chacune des couleurs d’endre, mais également la variabilité associée aux coordonRE&s.

Dans tous les cas, les rappoXs$ i varient moins d’une zone a l'autre, en comparaison
par rapport aux simples coordonnéRé&'B. La ou les coefficients de concentration ne per-
mettent pas d’éliminer toute ambiguité entre deux coulproshes, les rapports de coefficients
de concentration permettent de caractériser I'appartende la couleur au segmet., Cy].

Les attributs que nous venons de décrire sont a utiliser pr&zaution, étant donné que les
valeurs\ sont bruitées dans le cas ou I'écart eritteet C'y, est trop faible sur 'une des com-
posantes.

Dans cette section, nous avons introduit des attributs @@amt d’assurer une constance
colorimétrique de I'encre vis-a-vis de sa concentrationisnégalement vis-a-vis du fond sur
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TAB. 4.4 —Comparaison entre la variabilité obtenue suet celle obtenue sur les coordonnée&' B,
pour les quatre encres imprimées sur le fond vert (figure.4.4)

VN VB VBr VR
RGB 37.2 24.6 31.7 41.8
A 0.4 4.8 9.5 8.8

TAB. 4.5 —Comparaison entre la variabilité obtenue suet celle obtenue sur les coordonnée&' B,
pour les quatre encres imprimées sur le fond jaune (figurg 4.5

VN VB VBT‘ VR
RGB 38.7 25,0 32.7 383
A 8.7 8.9 7.4 4.2

TAB. 4.6 —Comparaison entre la variabilité obtenue suet celle obtenue sur les coordonnée& B,
pour les quatre encres imprimées sur le fond gris (figure.4.6)

VN VB VBr VR
RGB 42.1 20.8 33.0 31.8
A 1.8 100 4.6 7.7

lequel elle est imprimée. Ces attributs sont exploités damsdre d’'une application de seg-
mentation d’un marquage au jet d’encre.

4.3 Algorithme de segmentation d’'un marquage a I'’encre

Le choix de I'approche de segmentation peut étre guidé esndgmt aux questions de la
page 68 posées en conclusion du chapitre précédent.

o La détection devant étre automatique, toutes les appraphiegcessitent I'intervention
de l'utilisateur sont a bannir. Puisque le nombre de clagsesentes peut varier d’'une image a
l'autre, la plupart des techniques de type clustering négasinon plus utilisables.

o Puisque la forme de la région a détecter est inconnue, phssigpes d’approches peuvent
d’ores et déja étre écartes, tels que la détection de canvoues approches de division-fusion.

o Les contraintes de temps de calcul nous aménent a écarterébb®des requérant une
haute complexité algorithmique, telles que les algorithdedivision-fusion. Du fait que I'image
ne comprend pas seulement le marquage a détecter mais aigred’éléments pouvant étre dif-
férents d’'une image a l'autre, des techniques de segmemtatktes peuvent s’avérer tout a fait
adéquates.

A notre sens, le type d’approche le plus adapté s’apparemtengthodes mixtes, alliant &
la fois une classification pixellaire et une segmentatiamsdaspace géométrique de I'image,
en I'occurrence une croissance de région. Les attribugsiemts décrits précédemment doivent
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permettre la détection d’'un marquage dont la quantité déentlisée n’est pas homogene au
sein d’'une méme image, et permettre une bonne robustessgppart a une variation de cou-
leur de fond et de la quantité d’encre d’une image a l'autre.

Ainsi, une classification pixellaire a partir de ces attt#hdoit permettre de sélectionner
un premier ensemble de pixels, dits pixelndidats Puisque cette étape n’est pas toujours
suffisante pour détecter la globalité du marquage, il edbiganécessaire d’opérer une étape
supplémentaire visant a calculer un critere d’appartemalcpixel au marquage, en fonction
du voisinage de celui-ci. La région correspondant au mayej@st finalement obtenue apres
sélection d’'un germe, puis croissance de la région assaaieéegerme. Préalablement a cette
derniere phase, un filtrage spatial de 'image, visant arastaiconnexité des pixels appartenant
au marquage, peut étre requis.

4.3.1 Remarques préliminaires

Les attributs invariants décrits dans la section 4.2 n&eessa connaissance de la couleur
de I'encreC,, mais egalement de la couleur du supg@t Dans notre cas, nous supposons
C. connue. Elle peut s’obtenir facilement par acquisitiomd&moin c’est-a-dire une zone sur
lagquelle est appliquée suffisamment d’encre pour évitdetvansparence.

La couleur du suppol€; est déterminée par analyse d’histogrammes en supposaté que
fond est quasiment uniforme et représente la classe doteidans I'image. |l est alors repré-
senté par le mode le plus significatif dans les histogramm@gar RG B. Une solution consiste
a simplement assimiler ce mode a une gaussienne de sorte quximum de 'histogramme
corresponde directement a la valeur maximale de la gaussi@a moyenne). Toutefois, une
analyse plus approfondie de I'histogramme apporte undened précision. A cet effet, nous
proposons l'analyse successive des trois plans coutéuB, telle qu’elle est expliquée ci-
apres :

1. Pour chague composante couléyr= R, G, B :
(a) Calcul de I'histogramme; de la composant€;.
(b) Détection de la composante coulélyr,, . majoritaire dans I'histogrammie (C;,, , ) -

(c) Détection des limites inférieul®;, .., < C;,,.x €t supérieur€;. ... > Ci,, .« de laclasse du
fond, telles quér; (C;, wpr) = hi(Cipranr) = Shhi(Ciy 45 ), @VECS), un pourcentage fixé.

(d) Seuillage du plan couleuret obtention d’un masque;.
2. ET logique entre les trois masqueas. Obtention d’'un masque global.
3. Calcul de la moyenne colorimétrique de I'image masquéepa

La figure 4.7 montre les trois histogrammes (figures 4477 et 4.7), calculés a partir de
I'image 4.6, ainsi que le fond extrait en prena$yt = 5%. Apres calcul de la moyenne couleur
sur ce fond, on obtient finaleme6t,; = (184, 189, 182).

Retournons a présent aux coefficiefts et \“:“i. Comme nous I'avons précisé auparavant,
certains attributs marginauc, ou \“:“i ne sont pas définis lorsque I'une des composantes
couleur de I'encre est identique a celle du fond. En outresdea cas ou les deux valeurs sont
tres proches, les attributs sont susceptibles d'étredsu’est pourquoi il est nécessaire de
vérifier que ce cas de figure n’intervient pas. Le cas échédatit sélectionner les deux axes
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FIG. 4.7 —Sélection du fond pour le calcul de sa couleur.

chromatiques’; etC; obtenant la plus grande distance couleur efitreet Cy, d’une part, entre
C., etCy, d'autre part. Une alternative consiste a n’utiliser quedefficient de concentration
global.

Les attribut®)c, ouQ, et\“:% étant calculés, la premiére étape du traitement de segmenta
tion du marquage procéde a la sélection de pixels candirlats;a-dire aux pixels susceptibles
d’appartenir au marquage, dans le but d’obtenir un germe lpadgorithme de croissance de
région. Comme la section 4.3.2 s’attache a le montrer, keslgpcandidats sont choisis aux
endroits de forte concentration d’encre, c’est-a-direrptas valeurs de coefficient de concen-
tration proches de 1.

4.3.2 Sélection des pixels candidats

AppelonsC;(p) € {RGB} une coordonnée couleur du pixel au pgintNous proposons
ici deux manieres de sélectionner les pixels candidatspaomulti-seuillage soit par calcul de
criteres plus souples.

4.3.2.1 Par multi-seuillage

Puisque la couleur de I'encre imprimée est localisée suegmen{C., C¢|, p appartient
au marquage s'il vérifie le critex® (p) suivant [Gouifféest al,, 2004a, Gouiffegt al., 2004b] :

(4.12)

Ci(p) = { (1) gnvo(r?i(]?)agj(p)) € {RGB}: |Ci(p) — (a;;Cs(p) + bij)| < Sa,
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S, est la distance maximale entre un pixel et la droite ass@cjé€k, Cy|, qui peut étre iden-
tique sur chacun des plans chromatiques. L'appartenanocepikel aulocusdu marquage peut
eégalement étre caractérisée par le critére qui suit :

_ [ 1siAGCGi(p) — 1] < Sy
Calp) = { 0 sinon (4.13)

Qui plus est, I'encre posséde un pouvoir couvrant donnét-&alire qu’elle laisse plus ou
moins transparaitre le support sur lequel elle est imprir@ééte constatation nous permet de
restreindre I'espace d’analyse d@g, a un intervalle de valeurs : un pixel appartient au
marquage si sa couleur satisfait un deuxiéme crifgfe), décrit ci-dessous :

- { IV € (RGBT 2 Qa) > Sa @14

En résumé, un pixel est jugé candidat s’il vérifie le critérwant :

_J 1 siCi(p) =Calp) =Cs(p) =1
Deand, = { 0 SiCi(p) = 0| Calp) = 0| Calp) = 0 (4.15)

4.3.2.2 Seconde technique : calcul d’'un critére

Afin de réduire le nombre de seuils fixes mis en jeu dans la ts@hedes candidats par
multi-seuillage, on peut préférer l'utilisation de crggrplus tolérants. Il faut alors définir des
fonctions croissantes par rapport a I'appartenance auuageq Nous avons choisi de considérer
des fonctions gaussiennBg), D, etD,, réglées par leur moyenne et leurs ecarts-type non-nuls
0Q,0r, €top .

ef(Qi(p)fﬂQ)Q

Do) = Y, “————— pourQ,, <1,0sinon (4.16)
ijERGB 7Q
o= (ACiCi (p) 12
Di(p) = Z I E— (4.17)
ijeRGB L
efd?,j(p)
Dulp) = Y —5— (4.18)

ag
ijERGB D

Le paramétre. est la concentration de I'encre recherchée, que I'on fix@tigment a 1. A
partir de ces attributs, un critere glold2J, exprimant la potentialité du pixel a étre candidat au
marquage, peut étre obtenu, soit par multiplication saitpabinaison linéaire (de coefficients
a, b etc) des critéres :

Di(p) = aDq(p) + bDA(p) + cDa(p) (4.19)

Les coefficients:, b et ¢ permettent de fixer 'importance de chacun des criteressDacas
typique, ils sont choisis égaux, de maniere a ne privilégigun des critéres. Le critere par
multiplication est plus strict que le critére par combioaidinéaire, puisqu’il suffit gu’'un des
critéres soit nul pour que le critére global s’annule, cainément a la combinaison linaire. Par
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analyse de ce critere global, un seul s&il,;, permet de sélectionner les pixels candidats. Un
pixel est alors considéré comme candidat lorsqu’il vérdieritére suivant :

1siD; > Sconds
Deands (p) = { 0 sinoln ’ (4.20)

En guise d’exemple, les figures 4,%.9 et 4.9 montrent respectivement les criterBg(p),
Do(p) etDy(p), en prenant comme valeurs de paramettgs).2,0,=0.7 eto,=0.2. Enfin, le
critereD; (p), représenté sur la figure 4.8st calculé avee = b = ¢ = 1/3, pour ne privilégier
aucun des critéres par rapport aux autres.

Appelonsp, un pixel candidat vérifiant soit le critéreDc,,,4, Soit le critereDggnqg, - La
sélection des candidats peut autoriser I'apparition dig, lpuisque les pixels associés a d’autres
régions de I'image peuvent posséder des caractéristiguasnaétriques parfois trés similaires
a celles du marquage. Ainsi, I'analyse du voisinage dedgpoandidats permet de calculer des
scores d’appartenance au marquage, et ainsi éliminer legaisgpixels candidats.

4.3.3 Elimination des faux candidats par calcul d’'un score @pparte-
nance au marquage

Le score d’appartenancau marquage traduit la probabilité qu’un pixel candidaséasf-
fectivement partie du marquage. Dans certains cas de figamalyse du criteréD,, décrit par
(4.19), peut suffire a décrire I'appartenance du pixel adgoréassociée au marquage. C'est le
cas des images pour lesquelles le marquage a détecterestadgdissemblable de tout autre
pixel présent dans I'image. L'image des scores d’appanemg, est alors directement donnée
par :

La(p) = Di(p) (4.21)

Néanmoins, lorsque I'image comprend des éléments tre@socolorimétriquement du
marquage a détecter, certains pixels de I'image n’appamtgmas au marquage peuvent déte-
nir une valeurD; élevée. Il est alors judicieux de favoriser les groupes delpispatialement
proches et de valeurs d’appartenance élevées, et d’élineagixels de valeurs élevées mais
montrant peu de connexités avec d’autres pixels de forauvadDans ce cas, I'image des scores
d’appartenancé, est obtenue par analyse du voisinage des pixels candidats-cT pourrait
étre opérée directement sur I'image initiale, sans uneseéfepréalable depixels candidats
Toutefois cela augmenterait énormément le colt calcutatie I'algorithme, puisqu’au lieu
d’analyser le voisinage en quelques pixels, cela néceaisittanalyser le voisinage de I'en-
semble des pixels de I'image.

L'obtention de I'imagel 4 se base sur le postulat suivant : si un pixel candidat possede
plusieurs voisins susceptibles d’appartenir au marqualges il a de plus fortes probabilités
pour effectivement faire partie du marquage. A l'inverseescandidat ne posséde aucun pixel
voisin susceptible d’appartenir au marquage, il est favbpble qu’il corresponde a du bruit et
dans ce cas il doit étre éliminé. Ainsi, pour chague candigdatn score d’appartenanég(ps)
est calculé, en fonction des attributs de son voisinags.iRbwssede de voisins proches au sens
colorimétrique, plus le score d’appartenance est élevasDatte hypothése, les pixels voisins
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possedent approximativement les mémes coefficknts. La encore deux techniques peuvent
étre envisageées, par multi-seuillage ou par analyse ditarer

4.3.3.1 Multi-seuillage

Pour chaque pixeb appartenant au voisinagé d’'un pixel p,, on analyse un critére d’ho-
mogeénéitéC,(p), basé sur la distance euclidienigp) entre les valeurs du pixel p,; et son
voisinp :

Ci(p) = { é:n\é(f) € Vo da(p) < S (4.22)

Les pixels voisins doivent étre suffisamment procheldus|C,, Cs] et détenir un coefficient
de concentration suffisamment important. Ainsi, ils dohsatisfaire les critéred; etCs, simi-
laires aux criteres; etC; avec des seuil§,,; et Sy, moins stricts. Cela permet de prendre en
compte des pixels qui appartiennent a lI'identifiant bienlgue concentration d’encre soit trop
faible pour qu'’ils soient sélectionnés initialement conraadidats.

Les pixels pour lesquels aucun voisin ne répond au critare&mninés et leur score d'ap-
partenance est annulé. Chaque fois qu’un vgisinV, répond a I'ensemble des critei@s C,
et C,, son score d’appartenance ainsi que celui du pixel cenigthantent. L'algorithme est
énonce ci-apres :

Pour chaque pixel € V; :
Si (Cy(p),C5(p),Ca(p)) = (1,1,1) alors :

IA(ps) = IA(ps)+2
{mp) = L) +1 (4.23)
Sinon RIEN.

Si, pour tous les pixelg € V; :
(C1(p),C5(p),C4(p)) = (0,0,0) alors :

IA(ps) =0
{IA@) — 0V eV, (4-24)
Sinon RIEN.

Cette approche a été développée dans [Gouwgffes, 2004a, Gouiffegt al., 2004b].

4.3.3.2 Analyse d'un critereD,,,

Afin de s’affranchir de la définition de plusieurs seuils fix@s seul critere d’appartenance
D, peut étre défini, de la méme forme que (4.19). Plus le critggg est éleve, plus le pixel
a de fortes probabilités d’appartenir au marquage.

Les pixels courants pour lesquels aucun voisin ne répondiguecsont éliminés et leur
score d’'appartenance est annulé. Chaque fois qu’un vpisiiV, répond aux critéres d’appar-
tenance, son score et celui du pixel central augmentengdrighme devient alors :
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Pour chaque pixegl € V5 :

(4.25)

Ta(p) = Lalp)+ ozt

{IA(ZDS) = La(ps) + Dapp(p)
[[ps—pl]

||ps — p|| représente la distance euclidienne, en pixels, entre & pisin et le pixel central, de
maniere a accorder une plus grande importance aux pixgigproches des pixels candidats.
Le résultat de ce traitement est une image en niveaux dd gig et dont les valeurs corres-
pondent aux scores d’appartenance calculés. Dans le chr’p@aiqu’un marquage a repérer,
il est intéressant de diviser les valeurs des pixels de gieda (p) par leur distance euclidienne
calculée par rapport au centre d’inertie de I'imaggp). Cela fait croitre le score d’apparte-
nance des pixels appartenant au plus important groupe déspuig fort degré d’appartenance.
De la méme maniére, cela fait décroitre les scores d’apparte des pixels isolés. La figure
4.9 montre un exemple d’'image de critere d’appartenance obtenu

A ce niveau des traitements, la sélection du pixel obtereatbre d’appartenance le plus
élevé peut étre sélectionné comme un pixel germe pour uigsarace de région. Néanmoins,
les pixels qui possédent un score d’appartenance élevenhpa®forcément tous connexes. La
prochaine section explique comment remédier a ce probléotgenir une unique composante
connexe englobant la totalité du marquage.

4.3.4 Sélection d’'une composante connexe associée au MaAge!

Considérons I'image des scores d’appartendngcele taille N, x N,. Elle est partitionnée
en fenétredV,,, de tailleM, x M,. Chaque pixel dé€ 4 appartenant &/, est remplace par la
moyenne des pixels, sur cette fenétre. Solt- cette nouvelle image, qui est schématisée par
la figure 4.8.

Afin d’accélérer les traitements qui suivent, une image, de tailleU x V (ouU = Ajj— et

V= %) est formée & partir des valeurs des moyenpe£haque pixelMy, (u,v) contient la
valeur moyenne de la fenétvg,, dans I'imagel » (voir figure 4.8).

Limage My (u, v) nous permet d’extraire un germe du marquage, de maniérectuedf
une croissance de région, dont le principe a été exposéalaastion 3.3.1. En effet, le pixel de
My (u,v) possédant la valeur maximal®y,, , détient la plus forte probabilité d’appartenir
au marquage. Il est donc sélectionné comme un germe asstxiéoposante connexe du
marquage. Ensuite, I'algorithme de croissance fait évdluggion associée au germe tant que
le pixel a traiter est supérieur a un pourcent&ge;, de la valeutMyy,, , ..
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FIG. 4.8 —Passage de I'imagér a I'image des moyennesty;, .

La sélection du germe s’effectue sur I'image des scorepadid@nance. Quant au processus
de croissance, il peut étre effectué sur I'image associéerééres de distance, dans lesquelles
on aura préalablement éliminé les pixels de concentratamfaible associés au fond.

L'intérét de cette méthode de filtrage est d’obtenir un masaglobant 'ensemble de pixels
spatialement et colorimétriguement proches mais pas ffoecd tous connexePar contre, le
choix de la taille de la fenétre dépend de I'image. Elle divé 8uffisamment grande de maniére
a assurer la formation d’'une composante connexe de ferd&resleurs non nulles permettant
de couvrir la série de caracteres.

La région formée par croissance de région dans I'imadg (u,v) est retransmise dans
I'image initiale, de tailleV, x N, et forme une composante connexe englobant la totalité du
marquage. Les figures 4.®t 4.9 illustrent I'étape de sélection de la composante connexe
associée au marquage, la premiére figure correspond a Eirmpigs filtrage spatidl- (avec
M, = M, = 8) et la deuxieme au masque finalement obtenu. Notons égalemérsuffit
de modifierp (voir 'équation (4.17)) pour sélectionner un marquagedcfie avec la méme
encre mais avec une concentration différente. C’est célugtlient les figures 4:%t 4.9% ou
les valeurs deu utilisées sont respectivement egales a 0,6 et 0,4. Les $iguBg et 4.9
correspondent quant a elles aux masques obtenus.

Finalement, nous avons défini quatre facons de segmenteatquage a lI'encre a partir des
attributs définis dans la section 4.2. La figure 4.10 résuraajoatre variantes, selon qu’elles
utilisent une sélection de pixels candidats (méthodesp Ayet B) ou non (méthodes de type
C et D), un filtrage spatial (B et C) ou non (A et D). La sélectimpixels candidats suivie
du calcul d’'un score d’appartenance se justifie lorsquealjencomprend des pixels qui ne font
pas partie du marquage mais qui possedent des caractéistiquleur trés similaires a celui-
ci. L'analyse de voisinage permet alors de privilégier Egions homogénes au détriment des
pixels isolés. Le filtrage spatial est requis lorsque leglgiassociés au marquage a détecter
ne sont pas tous connexes. C'est le cas des marquages wémsiit différents caractéres par
exemple. Il permet ainsi d’obtenir un masque englobanttidité du marquage.

Notons que, suivant I'application visée et le type d'imdg&ombre d’attributs utilisés peut
étre réduit pour n’en garder que les plus pertinents. Panpbe le coefficient de concentration
global peut étre exploité. On peut également sélectiorm@tdn dichromatique pour lequel
I’écart entre la couleur du fond et la couleur de I'encre estimal, comme nous I'avons expli-
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()
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FIG. 4.9 —lllustration de la méthode de segmentation d’un marquagdericte, appliquée sur 'image 4d6 (a)
Critére Dy.. (b) Critere Dg,. (c) Critére Dy. (d) Critere D;. (e) Image des pixels candidats (CritéfR g4, ). (f)
Image des scores d'appartenankg. (g) Image apreés filtrage spatidlr. (h) Masque associé au marquage. (i)
Critere D, calculé avequ=0.6. (j) Masque sélectionné avee)=0.6. (k) Critere D, calculé avegio=0.4. (I)
Masque sélectionné aveg)=0.4.

qué dans la section 4.3.1. La composante connexe extrait€pe utilisée comme un masque
du marquage, sur lequel sont effectués des traitementydees¢ation supplémentaires. Elle
peut également servir de zone d’intérét pour une tache denvétive ou de suivi. Les ap-
proches développées sont illustrées dans la prochairiersedtaide de quelques exemples.
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Calcul des attributs

Ql?(v‘v QBRv Q(;Bx )\I?.Gx /\BI?,x /\(;Bx (]1?(:'1 (]BI? en]("B

Sélection des candidats
par seuillage

Calcul des scores d’appartenance 4 Calcul des scores d’appartenancé 4
par analyse du voisinage des candidats sans analyse du voije

Filtrage spatial
— Sélection d'un germe ]47
et croissance de region

FIG. 4.10 —Structure globale de la méthode de segmentation d’'un maejaa’encre. Quatre variantes sont
considérées, selon gu’elles se basent sur la sélectionésgiandidats (méthodes A et B) ou non (méthodes C et
D), et qu’elles comprennent un filtrage spatial (méthodes ®)@u non (méthodes A et D).

 S—

4.4 Exemples de segmentation

Tout I'intérét de I'approche proposée est de détecter wieetd’'encre dont la concentration
varie au sein du marquage et ce quelle que soit la couleurmtdor lequel il est imprimé.
Prenons I'exemple des images des figures#4L11 et 4.1k, ou le marquage a lI'encre rouge
doit étre détecté. La premiere étape consiste au calcul dedieur du fondC. L'analyse
d’histogrammes présentée dans la section 4.3.1 permdtaitexune grande partie du fond afin
d’en calculer la couleur moyenne. Les zones de fond exsraitecS;, = 5% sont montrées sur
les figures 4.14, 4.11 4.11f. La valeur du seuib, n’a que peu d’'influence sur le calcul de la
couleur du fond, dés lors que celui-ci est relativementarnie. En guise d’exemple, le tableau
4.7 montre les coordonnées obtenues @@ue 5%, 10% et 20%. Les couleurs de fond restent
sensiblement similaires.

Nous présentons ici les résultats de quatre types de segtioanbbtenus en exploitant les
coefficients de concentration et la distance par rappolb@usde I'encre. Ces traitements se
différencient entre eux soit par la technique utilisée paitles attributs pris en compte (attri-
buts marginaux ou globaux, utilisation d’'un seul plan dichatique). La premiére approche
sélectionne les candidats par I'approche présentée daestian 4.3.2.1 et les trois autres par
I'approche de la section 4.3.2.2. Notons que dans toutes)qesimentations, les parametres
mis en jeu sont identiques.
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Fond

Q

Sh

5% 10% 20%
146.75| 145.05| 145.13
205.11| 201.59| 201.80
100.96| 99.26 | 99.37
202.82| 202.53| 201.51
163.30| 163.02 | 161.46
50.94 | 50.82 | 50.37
181.79| 181. 70| 181.47
186.26| 186.19| 186.12

179 | 178.95| 178.71

Vert

Jaune

Gris

WOIVWO VT O

TAB. 4.7 —Couleurs des fonds vert, jaune et gris obtenues avec dds Sgule 5%, 10% et 20
%.

Segmentation par multi-seuillage : méthode de type B. Pour chacune des images initiales
4.11a,4.1Db et 4.1%, les trois coefficients de concentratiQn, )¢ etz ainsi que les trois dis-
tances alocusd’encre sont calculés puis seuillés d’aprés les criterdj4t (4.14), en fixant
S, a 50 (la dynamique des images est de 255 niveaux) et les suibs 0.4. Les pixels can-
didats sont alors sélectionnés a I'aide du critBg,,4, donné par (4.15) (ET logique). lls sont
montrés sur les figures 4.424.1% et 4.12. Comme nous pouvons le remarquer, cette étape
de sélection des pixels candidats n’est pas suffisante pecnirdiner totalement le marquage
des autres éléments de I'image. Une analyse de voisinage lsas I'étude d’'un criter®,,,
(voir section 4.3.3.2), permet d’affecter des scores irgmis aux pixels du marquage, et plus
particulierement pour les pixels de forte concentratiaas parameétres choisis sqnt = 0, 9,

oo = 0.7 etop = 50. Le critere d’appartenance est calculé par combinais@aiia deD,, et

Dy (voir I'équation (4.19) avea = ¢ = 0,5 etb = 0) et une taille du voisinagg x 3. Les
images de scores d’appartenamigeinsi obtenues sont montrées sur les figures#4 44 2% et
4.12f. Ensuite, le filtrage spatial expliqué dans la section 4e8tdpere aves/, = M, = 8.
Les images filtrées résultantés sont données sur les figures 4912.12h et 4.12. Le filtrage
assure une meilleure connexité des pixels de scores digppace élevés. Finalement, les fi-
gures 4.12, 4.12 et 4.12 montrent le masque englobant le marquage a I'encre. |l éstidé
quelle que soit la couleur du fond. Dans toutes les exemplesgmentation décrits ci-dessous,
les parametres mis en jeu sont inchangeés.

Utilisation d’'un seul plan chromatique (méthodes de types et D). Pour tous les fonds
(vert, jaune, gris) le plan le plus approprié pour calcudsrdttributs colorimétriques est le plan
RG, puisqu'il offre une meilleure disparité entre les coutediencre et de fond. Les critéres de
distanceD,, calculés dans le plaR(G, sont montrés sur les figures 4a13.13 et 4.13;, res-
pectivement pour les fonds vert, jaune et gris. Certes dlesivs de criteres sont élevées pour les
pixels du marquage mais également pour quelques autrds.fdies critéres de concentration
Dy, calculés la encore sur les composatitext 7, sont représentés sur les figures 4,813
et4.13%. A eux seuls ils ne permettraient pas de détecter le marqEadje, les critére®; sont
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calculés. lls sont visibles sur les figures 413.13 et 4.13. L'analyse de voisinage décrite
dans le paragraphe 4.3.3 n’est pas effectuée, de sorteinpag)é€ des scores d’appartenarige
est directement obtenue par (4.21). Apres filtrage, sélectu germe et croissance de région,
on aboutit finalement aux masques associés aux marquagesceel’'montrés sur les figures
4.13j, 4.13 et 4.13 (méthode de type C). Les figures 4i134.13: et 4.13 montrent les ré-
sultats obtenus sans filtrage spatial préalable (méthotigpddD). Notons que la croissance de
région s'effectue dans tous les cas a$ec,,. = 15%. Dans le cas ou un filtrage est effectué,
I'algorithme de détection mis en ceuvre a permis de sélewtionn marquage a I'encre quelle
que soit la couleur du fond sur lequel il est effectué, maigréiques imprécisions de détection.
Dans le cas ou le filtrage n’est pas opéré, les risques de lisawlétection sont plus importants,
comme le montre la figure 4.23 ou le marquage n’est pas du tout détecté. En effet, le germe
sélectionné correspond dans ce cas a du bruit, que le filspagal permet d’écarter. Ainsi,
I'utilisation du filtrage spatial, faute d’améliorer la disé@ de la détection (comme nous pou-
vons le voir en comparant les figures 4.£84.13), permet toutefois une meilleure robustesse
de la détection.

Utilisation des attributs marginaux () et dz (méthodes de type C et D). Ici, seuls sont pris
en compte le coefficient de concentration margipat la distance euclidienng; par rapport
aulocusdu marquage. La encore, tous les parameétres sont fixés aursnaieurs que pré-
cédemment. Les figures 44,4.1% et 4.14 correspondent au crite®, et les figures 4.14
4.14 et 4.14f au critereD,, calculés respectivement sur les fonds vert (figure &.,ljaune
(figure 4.1D) et gris (figure 4.14d). Le critére globalD; est quant a lui représenté sur les figures
4.14g, 4.14h et 4.14. L'analyse du voisinage n’étant pas mise en ceuvre, on ateirent :
I, = D;. Les résultats obtenus avec filtrage desont visibles sur les figures 4.14.14,
4.14, tandis que les résultats obtenus sans filtrage spatidhpiéaont montrés sur les figures
4.14m, 4.14, 4.1%. La encore, les trois masques associés aux marquages setedéur les
trois images en utilisant les mémes parametres de segmoentah ce qui concerne les fonds
vert et jaune, l'utilisation des attributs marginaux arokdi nettement la précision de la seg-
mentation, en comparaison a I'étude du plan couletit En outre, le filtrage spatial n’est pas
nécessaire, puisqu’il n’apporte pas d’améliorationsitégs Dans le cas du fond gris (images
4.14 et 4.14), les résultats obtenus sont moins satisfaisants que @xpgtimentation préce-
dente. Le choix des attributs a utiliser dépend donc fortere type d’images consideré.

Utilisation des trois composantes couleur (méthodes de tgpC et D). Pour finir, nous ex-
ploitons les attributs calculés sur les trois plans chraqnas RG, BR et GB. Les criteres de
distanceD, obtenus respectivement a partir des images#.411D et 4.1% sont visibles sur
les figures 4.1, 4.19, 4.15:. lIs sont calculés selon la relation (4.17). Les figures 4, 451 %

et 4.15 correspondent aux criteres de concentrafignexprimes par (4.16). Enfin, le critére
D,, calculé a partir des criterd3, etD,, sont représentés sur les figures 4,461 et 4.15.

A ce stade, un filtrage spatial peut étre opéré (figures;j4435: et 4.15) ou non (figures
4.15n, 4.1% et 4.1%). Remarquons que dans ce cas de figure, le filtrage spat@oree pas
d’améliorations au niveau de la détection. Dans le cas dd fant, la segmentation est plus
précise sans filtrage (figure 4:4% qu’avec (figure 4.1p).
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FIG. 4.11 —Détection des fonds pour le calcul de sa couleur.

Discussion. A lissue de ces quelques exemples de segmentation d’unuagega I'encre,
nous pouvons souligner quelques points importants. Premint, le filtrage spatial permet
dans tous les cas d’assurer une meilleure robustesse deetdiolké et une meilleure connexité
des pixels constitutifs du marquage. Par contre, il peuerauia précision de la segmentation.
Ensuite, nous avons vu a travers ces exemples que 'utiisatun seul plan couleur (voir
'exemple de la figure 4.23 montrant une segmentation a partir du pla&’) ne suffit pas
toujours a détecter correctement le marquage. D’autrelpaitisation des parameétres globaux
aboutit & une moins bonne précision de détection que palidation des trois plans couleur.
Pour nous en convaincre, comparons les résultats des figur2ou 4.15 (obtenus en utili-
sant les trois plans couleur) avec les résultats de la figlve (@btenus avec les composantes
globales). Le choix de la méthode de sélection des candgmtseuillage ou par analyse d’'un
critere, est assez critique et peut dépendre de 'imagé&@rtt@omparons a ce propos les figures
4.12n 4.12n et 4.12 (obtenues par seuillage) avec les figures 4. 85152 4.1% (obtenues par
analyse d’un critere). Pour les images de fond vert et jal@serésultats sont meilleurs apres
calcul d'un critére que dans le cas d’'un multi-seuillagel'i@verse est observé pour I'image de
fond gris. Le choix de la technique de sélection des carslifigpend donc de I'image a traiter.
Toutefois, notons que les parametres mis en jeu dans lesdms sont restés identiques pour
toutes les expériences.

4.5 Conclusion

Ce chapitre a abordé le probleme de la segmentation d’unuagec I'encre. Tout d’abord,
nous avons montre que la variabilité de la couleur de I'emopgimée sur un support de couleur
se raméne a un probleme de transparence. Du fait de ce phéedméouleur d’'un marquage a
I'encre dépend a la fois de la couleur du support sur lequéfrgsimée I'encre, et de I'opacité
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de celle-ci, qui est décrite par le modele de Metelli [M&téB70]. L'étude de la transparence de
I'encre a permis d’extraire des attributs invariants qushint dédiés, tels que lesefficients de
concentration marginaugu le coefficient de concentration glob&elon le modéle de conver-
gence de la transparence, ce dernier attribut corresponé anasure de I'opacité. lls sont en
théorie invariants a la couleur du fond sur lequel est impearencre. Ensuite, les rappotts
des coefficients de concentration marginaux sont invariaria quantité d’encre apposée sur
le support ainsi qu'aux couleurs de I'encre et du supporpérinence de ces caractéristiques
couleur a été prouvée dans le cadre de la segmentation d’iquage.

Les quatre algorithmes proposés sont peu dépendants daléurcde I'encre a segmen-
ter mais il suffit d’effectuer un calibrage au préalable plaucaractériser. De la méme ma-
niere, ce calibrage permet d’assurer la répétabilité dgdiithme quelle que soit la couleur
de l'illuminant et quelle que soit la sensibilité spectrdis capteurs. Par conséquent, il peut
aisément étre étendu a diverses applications. Le choafiplithme se justifie d’une part par
le type d’application, d’autre part par la tolérance désméa niveau de la sélection des pixels
candidats. Selon I'application, il n’est pas nécessaiexmloiter tous les attributs décrits, les
plus pertinents pouvant étre sélectionnés au préalabkalgerithmes se veulent génériques
et dépendent d’'un certain nombre de parametres qui somhdaés pour I'instant de maniére
supervisée par apprentissage sur une base d’'images. Ulieratigh intéressante de ces tech-
niques serait de rendre plus automatique la déterminatoced parametres. D’autre part, il
pourrait étre intéressant d’utiliser d’autres technigiegusion [Bloch, 2003] pour la sélection
des candidats.

Dans le chapitre qui suit, nous exploitons les attributaiiants et la méthode de segmenta-
tion décrits dans ce chapitre dans le cadre du contrdle dadalilité des produits porcins. Plus
précisément, il s’agit de détecter un identifiant impriméadre sur des piéces de porc, I'ob-
jectif étant d’obtenir un masque englobant 'ensemble desldu marquage. De maniere a
justifier I'intérét de cette approche, nous la comparonsseméthode de segmentation effectuée
dans un espace couleur classique.
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FIG. 4.12 —Exemple de segmentation d’un marquage a I'encre sur traigja différentes, montrant trois fonds
différents. Utilisation de multi-seuillage pour la séliect des candidats. (a), (b) et (c) Images des pixels canslidat
(d), (e) et (f) Images apres analyse de voisinage. (g), (hinages apres filtrage spatial. (j), (k) et (I) Résultats de

détection du marquage.
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(m) (n)

FIG. 4.13 —Exemple de segmentation d’un marquage a I'encre sur troigjea différentes, montrant trois fonds
différents. Utilisation d'un seul plaRG. (a), (b) et (c) Critéres de distance par rapport au locusreD. (d),
(e) et (f) Criteres de concentratidig. (), (h), (i) Critéres globausD;. (j), (k) et (I) Résultats de la croissance de
région apres un filtrage spatial. (m), (n) et (0) Résultatdaderoissance de région aprés un filtrage spatial.
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(m) (n)

FIG. 4.14 —Exemple de segmentation d’'un marquage a I'encre sur traagja différentes, montrant trois fonds
différents. Utilisation du coefficient de concentrationrgiaal () et de la distance euclidienng; par rapport au
locus du marquage. (a), (b) et (c) Criteres de distance pap@t au locus d’encré,. (d), (e) et (f) Criteres de
concentratiorDg. (9), (h), (i) Criteres globauxD;. (j), (k) et (I) Résultats de la croissance de région aprés un
filtrage spatial. (M), (n) et (0) Résultats de la croissaneaéhion aprés un filtrage spatial.
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(m) (n)
FIG. 4.15 —Exemple de segmentation d’'un marquage a I'encre sur traagja différentes, montrant trois fonds

différents. Utilisation des trois composantes couley. (@) et (c) Critéres de distance par rapport au locus d’encr

Dq. (d), (e) et (f) Critéres de concentrati@ny. (9), (h), (i) CriteresDcana. (), (k) et (I) Résultats de la croissance
de région apres un filtrage spatial. (m), (n) et (0) Résultkda croissance de région sans filtrage spatial.




CHAPITRE 5

APPLICATION AU CONTROLE DE LA
TRACABILITE PORCINE

Ce chapitre illustre I'apport des attributs invariants et de la méthode de segmentation pro-
posés dans le chapitre 4, en les appliquant dans un contexte de contr6le de la tragabilité de
produits porcins. Il s’agit de détecter un identifiant imprimé a I'encre sur les jambons, en vue de
sa reconnaissance. Afin de prouver l'intérét de cette approche, nous la comparons a une tech-
nigue de segmentation effectuée dans un espace couleur classique [Gouiffés et al., 2004c], ou
la détection robuste du marquage passe par une analyse de texture.

&

Du fait de récents problemes d’hygiene alimentaire dan$é#ine de consommation de
produits carnés, la tracabilité est aujourd’hui une pr@oriil s’agit en effet du seul moyen per-
mettant de rassurer un consommateur de plus en plus méfiant.

Notre travail s'inscrit dans cette problématique, puigcgiagit de garantir le contrdle de
la tracabilité de produits porcins a l'intérieur et a la Eode I'abattoir. La filiere porcine a
mené des études, en terme d’efficacité et d’économie, sundgens de garantir une identifi-
cation fiable des animaux, des carcasses puis des différpigtees de viande. Le tatouage et
le marquage a I'encre sont les solutions retenues. Toutll@avage porcin est identifié par un
numéro de cheptekcu de I'Etablissement Départemental de I'Elevage. Eescihaque porce-
let destiné a I'abattoir recoit uimdicatif de marquagequi lui est tatoué a la naissance. Aprés
abattage, deux marquages supplémentaires sont imprimést ghencre sur la carcasse : le
cachet vétérinairet lenuméro d’abattagenormalisé par ARFNOR depuis 1999. Il se compose
de sept chiffres : les trois premiers correspondent au garaatdu jour d’abattage, tandis que
les quatre suivants sont associés au numeéro d’abattagedcoesidéré. De cette maniere, un
numero unique est attribué a une carcasse (chaque anné@jediant permet ensuite d’ac-
céder a I'information de provenance de I'animal. Notonslgseouleurs d’encre utilisées pour
I'impression peuvent varier d’un abattoir a I'autre.
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FIG. 5.1 —Exemples d’'images a traiter. (a) Jambon normal. (b) Brisuig) et (d) Présence de chair et occul-
tation partielle de I'identifiant. (e) érythemes. (f) Hémiaies. (g) Taches de graisse. (h) Poils.

Généralement, le numéro d’abattage est ensuite retrapacimpression sur les huit pieéces
de découpe principale : jambons, épaules, poitrines, krges pieces sont entreposées dans
I'abattoir dans I'attente de leur expédition. Avant leurtgode I'abattoir, I'identifiant doit étre
lu afin que la tracabilité soit assurée a chaque stade denkfdranation du produit. Cette tache
est a ce jour effectuée par un opérateur. Actuellement,néist que partiellement assurée.
Le Cemagref, en partenariat avec 'OFIVALA travaillé sur la mise en ceuvre d’un systéme
de vision numérique, permettant la détection puis la lecawtomatique de cet identifiant. Le
travail relaté dans ce chapitre concerne plus particutiérd la détection du marquage. Celui-
ci doit ensuite étre utilisé comme primitive dans une tachepdsitionnement de la caméra
de maniére a en améliorer la lisibilité [Collewet et Chaume2002, Alhaj, 2004]. Enfin, un
algorithme de reconnaissance de caracteres doit pousniraassa lecture.

La figure 5.1 montre quelques exemples de jambons, ou le mud'edpattage de I'animal
est formé de caracteres numeériques de couleur noire bldwgtéeincipale difficulté est de dif-
férencier l'identifiant des autres marques présentes stoudanne. Dans la plupart des cas, le
jambon apparait sans défaut (figured. Néanmoins, les brllures (figure b)lla présence de
chair ou I'occultation partielle de l'identifiant (figurelz), les érythemes (figure 51}, les hé-
matomes (figure 5€), les taches de graisses (figure §,lou encore les poils (figure S:lsont
autant d’éléments susceptibles de compliquer la détediembavures de I'encre, les déforma-
tions dues a la fois a la courbure du jambon et au mode d’irsfmnesmais aussi la présence
d’autres marquages tels que le cachet vétérinaire (de fouale sur les images de la figure
5.1), interdisent la seule utilisation d'une méthode demneaissance de caractéres ou encore
'analyse de critéres de forme. Ajoutons a cela I'hétérégénde la couleur de la couenne.
Pour illustrer ce propos, le tableau 5.1, présente les mm@gR(G B des couleurs de couennes
calculées sur 200 jambons environ ainsi que leur valeursmada et minimale.

1OFfice national Interprofessionnel des Viandes, de I'égwAt de I'aviculLture.
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TAB. 5.1 —Mesures des couleurs de couenne

R G B
min 160 87 60
max | 210 161 111
moy | 186 124 86

L'approche de segmentation proposée dans le chapitre 4 basant sur des attributs in-
variants vis-a-vis de la concentration en encre et debattrinvariants vis-a-vis de la couleur
du fond, semble tout a fait appropriée a cette problématijpnees avoir présenté le systéme de
vision utilisé (section 5.1), la section 5.2 explique laes ceuvre des approches de segmenta-
tion utilisant les attributs invariants dédiés a I'encréinAl’évaluer la pertinence de I'utilisation
d’invariants, nous comparons ces techniques avec une getteosegmentation mise en ceuvre
dans un espace couleur classique [Gouiffeal., 2004c]. Enfin, les résultats de segmentation
sont étudiés dans la section 5.4.

5.1 Systeme de vision et base d'images

La reflectance du jambon, dont la mesure est expliquée dansdke A, a montré I'as-
pect tres spéculaire de cet objet. Puisque I'apparitiorpéeldarités peut nuire aux taches de
traitement d’images, il est nécessaire soit d’éliminersgEcularités, soit de considérer un sys-
teme de vision permettant de réduire ces artefacts. Noussayuté pour la seconde solution,
en utilisant un systeme d’éclairage diffus et uniforme d&weé au Cemagref dans le cadre
d’'une application de détection de défauts sur des produoitsins [Marty-Mahéet al., 2003].
Ce systeme est représenté sur la figure 5.2. Certes son eraroert peut rendre difficile son
utilisation dans un cadre industriel, ou encore dans leecddrl’asservissement visuel ou la
caméra doit se déplacer en face de l'identifiant. L'étudeadeflectance du jambon (annexe A)
nous a permis d’envisager une configuration d’éclairageptant de réduire I'influence des
spécularités. Il pourrait étre obtenu en considérant @lusisources d’éclairage direct portées
par la caméra, et dont les directions d’éclairage formerngte inférieur a 30 avec la direction
d’observation.

Une cameéra triCCD Sony DXC 990 P et un logiciel d’acquisitiimages fournissent des
imagesRG B codées sur huit bits par bande. Nous disposons ainsi d'wsedmplus de 200
images de jambons, montrant pour la plupart des défaut@nsajue la caméra est toujours
positionnée approximativement a une méme distance du jambo
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FIG. 5.2 —Systéme d’acquisition utilisé.

5.2 Approches de segmentation par utilisation des invariats
dediés a l'encre

La variabilité de la quantité d’encre utilisée ainsi que targle variété de couleurs de
couennes rencontrées (voir le tableau 5.1) constituentdiésultés qui peuvent étre large-
ment simplifiées par I'utilisation de I'algorithme de segrtagion présenté dans le chapitre 4.
Les coordonnées couleur de I'encre utilisée 9onrt 20, G = 10 et B = 30. Quant a la couleur
du fond, elle est calculée par la méthode d’analyse d’histogie présentée dans la section
4.3.1.

Notons de prime abord que, comme I'atteste la figure 5.3iHns la distribution des pixels
de marquage dans I'espaf¥: B, les plans chromatique3G (image 5.83), BR (image 5.3)
et GB (image 5.3) montrent tous une bonne disparité entre la couleur deréeetla couleur
de la couenne. lls sont donc peu susceptibles d’étre brditasi, I'ensemble de ces attributs
est exploité. La figure 5.5 montre quelques uns des attribvasiants calculés sur I'image 5.4.
L'image des distances euclidienngg du coefficient de concentration margiidalet le rapport
des coefficients de concentratiaf® sont respectivement visibles sur les figures:5%55 et
5.5c. Remarquons notamment que les pixels du marquage sontgsraolorimétriguement de
la droite[C., C/] (faible intensité dans I'image Sipet qu'ils détiennent un fort coefficient de
concentration (forte intensité dans I'image.5

Plusieurs types d’algorithmes de segmentation d’'un mgead’encre (A, B, C et D sur la
figure 4.10) ont été proposés dans le chapitre précédemt. daanée la nature de I'identifiant
a deétecter, constitué de pixels qui ne sont pas tous conrlextrage spatial est requis. Cela
nous amene donc a privilégier les deux variantes B et C danadee de la tracabilité des
produits carnés. Néanmoins, il convient tout d’abord diétier les pixels associés aux ombres
et aux taches de graisse, qui sont susceptibles de nuiregrteestation de l'identifiant.
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(a) (b)

FIG. 5.3 —Exemple de distribution des pixels du marquage noir-blsutda couenne, dans I'espada; B.

5.2.1 Extraction des ombres al'aide des rapports de coeffients de concen-
tration

Les ombres, dues a la courbure et aux plis du jambon ainseguadhes de graisse présentes
sur certaines pieces de porc ont parfois des caractéesticpuleur trés proches du marquage
a I'encre, et sont donc susceptibles de nuire a sa déte@iaprés le modele dichromatique
[Shafer, 1985], abordé dans la section 1.2.2.6, les caukessociees a un matériau lambertien
de couleur de réflexion diffudeodyC), (ou couleur ddody) sont toutes situées sur le segment
[O C,] (voir 'annexe B). Si I'on considére que, dans le cas des gmate jambon, I'éclairage
diffus permet d’annuler l'influence de la réflexion speadailorsC, = C. Par conséquent,
les couleurs associées aux ombres sont situées sur le de@néh]. De méme, les taches
de graisse de couleur noire se situent sur le segfikii;| et les attributs de transparence de
I'encre peuvent étre transposeés au cas de la transparesitactes de graisse. Notamment, il est
possible de leur associer des rapports de coefficients @ectration, que nous appelo)nfG,
)\gBR et/\gGB . Les ambiguités possibles entre l'identifiant d’un cét@€etdmbrages et taches de
graisse d’'un autre cbté, peuvent étre levées en partie pgraraison des coefficients de graisse
A9 N PE 0, CF et les coefficients associés a I'encrg™, )27, \.“F. Ainsi, les pixelsp
dont les coefficients d’encre sont plus proches de 1 que nenleles coefficients de graisse
appartiennent plus probablement au segrf@nC/] qu'au segmeniO C/|. La premiére étape
de la segmentation consiste ainsi a détecter les pixetfaatint le criter€,, ;... suivant :

(5.1)

e { TSNS — 1) < VR =1, INPE = 1) < VB —1] et AP — 1] < 2,9 — 1]
omores 0 sinon

Sur lafigure 5.best représentée la classe des pixels obtenue aprés anatyseiC,,, i es
a partir de l'image 5.4. A ce stade, on peut soit opérer urectéh des pixels candidats a
I'identifiant (méthode de type de type B), soit directemeaitgler un score d’appartenance
(méthode de type D).
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5.2.2 Segmentation avec analyse de voisinage

La méthode abordée ici a été développée dans la sectionlie 8oErespond a la méthode
B présentée sur la figure 4.10. Comme la plupart des apprdetssgmentation, elle requiert la
détermination de parametres qui peuvent dépendre du typagg. Ces valeurs ont été définies
par apprentissage supervisé sur une vingtaine d'imagessantatives de la base.

Sélection des pixels candidats. La sélection des pixels candidats est effectuée a l'aida de |
technique de multi-seuillage, comme I'explique la secdoB.2.1. Elle nécessite de fixer les
valeursSy, Sy, Sy pour le calcul des criteres donnés par (4.12), (4.13) e#f4Du fait de

la relative opacité de I'encre, le sedl}, est fixé a 0.5S, dépend de la disparité des couleurs
autour de la droitéC'., C's]. Nous avons considéré une valeur de 20. En ce qui conégrnm
écart de 19% autour de l'unité est toléré. Etant donné le faible écartateseurs par rapport
a[C., Cy], ces valeurs sont susceptibles d'étre satisfaisantetecquet soit I'image utilisée.
Une fois fixés, ces différents seuils ne sont plus modifiés|lguwue soit I'image de jambon
traitée. Sur la figure 5.6, on peut suivre les différentepadtalu traitement de segmentation
concernant I'image présentée sur la figure 5.4. Les pixaididats sont représentés par des
pixels blancs sur 'image 546 Remarquons qu’un certain nombre de pixels de I'imagé€ 8.5
ainsi été éliminé. Lepixels candidatsestants sont principalement situés sur l'identifiant et su
les bords du jambon.

Elimination des faux candidats. Les mauvais candidats sont éliminés par analyse de leur
voisinage, comme le décrit la section 4.3.3.2, en calculaatimage des scores d’appartenance
au marquage 4 dépendant des valeurs des voisins de chaque pixel. Leecdt@ppartenance
D.,, Mis en jeu est donné par la relation (4.19), c’est-a-direcpatbinaison linéaire des trois
criteresDg, D, et D, exprimes respectivement par (4.16), (4.17) et (4.18). ladsws prises

en compte dans cette combinaison sont ¢ = 0.25 etb = 5. Quant aux critere®g, D,

et Dy, les parameétres choisis sy = 1, 00=0.4,0,=0.15,0,=15. Enfin, le voisinage de
I'analyse est de taille &% 5. L'image des scores d’appartenance représentée sur la figure
5.6, montre de fortes valeurs au niveau du marquage mais égalemeuelques endroits du
bord du jambon.

Sélection d’'une composante connexe associée au marquag®.e maniere a obtenir un masque
associé au marquage, I'imagg est partitionnée en fenétréls,,, comme cela a été décrit dans
la section 4.3.4. Etant donnée la hauteur moyenne des éaactans I'image (environ 15 a 20
pixels), une fenétrél’,,,, de taille24 x 24 pixels est suffisante dans tous les cas. L'imageb-
tenue a l'issue de ce traitement est montrée sur la figure 5a6détection de la zondtyy,, , .
détenant la valeur de score d’appartenance la plus élévéélestionnée comme germe. Enfin,
la croissance de région est effectuée a¥gg;,, = 40%. L'image 5.6I représente I'empla-
cement du marquage. La zone détectée permet d’englobdalaéales caractéres associées a
I'identifiant.

Afin d’évaluer la nécessité ou non de I'analyse de voisinage,seconde approche de seg-
mentation n’incluant pas cette étape est proposée.
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5.2.3 Segmentation sans analyse de voisinage

La méthode proposeée ici correspond a la technique D sur leefigd 0, développée dans
la section 4.3. Dans un premier temps, un critBre(voir la section 4.3.2.2 page 84) per-
met de quantifier 'appartenance de chaque pixel au marcgetagjebtenir directement I'image
des scores d’appartenante (voir la relation (4.21) page 85). L'extraction de la comauate
connexe s'effectue alors a partir de cette derniére image.

Calcul du critere d'appartenance. Le critere d’appartenance au marquage, appgl@st
obtenu par le produit des trois criter@®,, D, et D,, calculés en prenamnt; = 20, o = 0.5,
pg = 1 etoy, = 0.15. La figure 5.2 montre 'imagel 4 obtenue.

Sélection de la région associée au marquagel’extraction de la composante connexe asso-
ciée a l'identifiant s’effectue de la méme maniére que p@pdiroche précédente (voir 5.2.2).
L'image /4 est partitionnée, comme le montre la figuret517a valeur maximale de cette nou-
velle image sert alors de germe pour effectuer la croissdacégion. Par contre, du fait de la
moins bonne séparabilité entre le marquage et les pixalsigssa la couenne, il faut sélection-
ner un seuil de croissance de région plus s8ig};., = 60%. Finalement, le masque associé a
la région recherchée est montré sur la figure:5.7

La prochaine section décrit une méthode de segmentatiaiaipée a partir d'un systeme
couleur classique.

5.3 Segmentation dans un espace couleur classique

Comme I'a déja souligné le chapitre 2, la détermination duiésyie couleur le plus adapté a
la segmentation est une tache difficile. A I'aide du logi€@elorspacé, qui permet la visualisa-
tion des images dans différents espaces de représentatiarcduleur, nous avons comparé un
grand nombre d’espaces colorimétriques usuels, vis a Usdiscrimination du marquage par
rapport aux défauts et autres marques présents sur la caldoms nous sommes alors orientés
vers l'utilisation d’un systemé/ SV'. Nous effectuons une analyse factorielle discriminante su
les composanteH ', S etV’, qui représentent respectivement les composdiiteset 1V nor-
malisées de maniére a s’exprimer sur la méme dynamiqueallysa factorielle discriminante
permet de déterminer les coefficients? et~ de la combinaison linéaite= o H' + 85 +~V’
autorisant la plus grande discrimination de l'identifiarg-8-vis des autres classes présentes
dans I'image. Dans le cadre de notre applicatios; 3 = 1 ety = 0. La combinaison linéaire
de H et S permeta priori de discriminer au mieux le marquage des autres régionsriesse
dans I'image. D’apres I'analyse des espaces couleurs cuitah@, la teinte est bruitée pour
des saturations proches de 0, et il peut étre intéressasiceaiaines applications d’utiliser une
fonction de pertinence de la teinte, comme pour le gradier@atron (voir la section 3.1.2.1).
On peut également ne pas considérer les teintes des coplaursesquelles la saturation est

2de Philippe Colantoni du LIGIV St Etienne, disponible susike http ://www.couleur.org/
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()

FIG. 5.5 —Calcul des attributs invariants. (a) Distance euclidienpae rapport au locusC. Cy]. (b) Coefficient
de concentratior) R. (c) Rapport des coefficients de concentratiéit . (d) Image des pixels répondant au critére
Compres APres extraction des pixels d’ombres.

(0) (c) (d)

FIG. 5.6 —lllustration de la méthode de segmentation avec analyseidiage. (a) Pixels candidats. (b) Image
des scores d’appartenandg aprées analyse de voisinage. (c) Image des moyemigs apres filtrage spatial.
(d) : Résultat de la détection.

(a) (c)

FIG. 5.7 —lllustration de la méthode de segmentation sans analyseigmage. (a) Critére d’appartenance. (b)
Imagel = obtenue apreés filtrage spatial. (c) Résultat de la détection
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inférieure a un seuil (voir par exemple [Ohba et Ikeuchi,@0 Dans le cadre de notre appli-
cation, I'utilisation de cette pondération n’est pas ipéissable.

L’'algorithme de segmentation proposé débute par la claa8din spatio-colorimétrique des
pixels basée sur I'analyse des degrés de connexité [Ferdghal.,, 2000], puis sélectionne le
marquage en fonction d’un critere basé sur la texture.

5.3.1 Classification spatio-colorimétrique

Dans la section 3.2.3, nous avons décrit une méthode ddficiatisn spatio-colorimétrique
proposée dans [Fontaiet¢al,, 2000, Fontaine, 2001]. Elle se base sur le calcul dRyramide
des Degrés de Connexité CouleQette technique repose sur I'hypothése selon laquellgueha
segment de I'image est constitué de pixels qui appartigrénem intervalle couleur de forte
connexité.

Soient les coordonnées colorimétrigdéspouri = R, G, B. L'auteur calcule leslegrés de
connexit§ce terme est explicité plus loin) relatifs a des ensemhdesodileurs bichromatiques
[Cr,Cr+1;Cq,Cq+1],[Cr,Cr+1;Cp,Cp+l] et[Cp, Cp+1;Cq, Cq +1], aved la taille de
I'intervalle de couleur de telle sorte gle< [ < L, ou L est la taille maximale de de l'intervalle.
On se référera a la figure 3.8 pour visualiser cette structerdonnées. Chaque cellule de la
pyramide, de coordonné¢s’;, C;, 1), contient le degré de connexité de l'intervalle de couleur
(Ci, C; + 1, C;, C; + 1], pouri # .

De cette maniére, la base de la pyramide contient les degrésrohexité de chaque couleur
susceptible d’étre présente dans I'image, tandis que |lestcontient le degré de connexité as-
socié a l'intervalle de toutes les couleurs de I'image. €elssification spatio-colorimétrique,
non-supervisée, ne requiert aucune connaissance du nombtasses présentes dans I'image.
Ce point s’avére tout a fait pertinent dans notre cadre d&tau le nombre de classes de défauts
et marques présentes sur la couenne varie d'un jambon éel: datutefois, le colt en temps de
calcul exorbitant que représente la construction des fryriamides nous améne a considérer
une version simplifiée de cette structure de données. Makmnpropose une version unidi-
mensionnelle pour la segmentation d'images en niveaux iddfpwntaineet al., 2000]. Nous
nous inspirons de cette structure pour analyser les degrésrthexité du seul plan couleir
explicitée précédemment. Nous appeltmasngle de connexit¢ 7'dC’) cette structure de don-
nées.

En pratique, les traitements sont restreints aux cellldss@ées aux intervalles de taille im-
paire. De cette maniere, la cellule @éC' de coordonnéed,, [) contient le degré de connexité
de l'intervalle de couleur®, — 1,0, + [], avecO < [ < L. Ainsi, la ligne d’indicel du T'dC
contient les degrés de connexité d’intervalles de tdille- 2 x [ + 1. Etant donné le nombre
maximum de couleursNbC') de composanté potentiellement présentes dans I'image (256
dans notre cas) et la taille d’'intervalle maximélg = 2 x L + 1, la taille du triangle de
connexité est donnée parx NbC. On comprendra facilement qu’'il s’avere inutile d’analy-

30n parle alors de teinte achromatique. La limite entre ésiathromatiques et teintes chromatiques est définie
par le diagramme de Kelly [Agoston, 1987]. Il y est montré tggecouleurs de saturation inférieure a 10 % sont
achromatiques.
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ser une telle taille d’intervalle de pixels, puisque celdest a supposer qu’il n‘existe qu’'une
classe de pixels dans I'image. De la méme maniere, il paraiile d’analyser un intervalle
de trop grande taille comparativement aux intervalles thesses présentes dans I'image. Nous
proposons donc de limiter le calcul du/C' aux cellules associées a des taillesl'intervalles
inférieures a un seud;, dont I'ajustement dépend exclusivement du contenu d'evéagnaly-
ser. Dans le cadre de notre applicatiGnest fixé a 40, sachant que la composa@hést codée
sur 256 valeurs.

Avant d’expliciter le formalisme de cette structure, remes sur quelques définitions, en
particulier sur la définition de la probabilité de premiedrerd’'un ensemble de pixel et la pro-
babilité de cooccurrence couleur. Nous aborderons ensuitéfinition du degré de connexité
utilisé.

Probabilité de premier ordre d’un ensemble de couleurs. La probabilité de premier ordre
Pi([0, — 1,6, + 1]) d'un ensemble de couleuf8, — [,0, + ] correspond & la somme des
probabilités qu’'un pixel de couledk appartienne a l'intervalle de couleuts — 1,0, + I].
Soit P, (6;) la probabilité gu’'un pixel soit de couled. La probabilité de premier ordre de
I'ensemble de couleut$, — I, 6, + [] est alors donnée par :

97,':9a+l

P[0 =10, +1)= > Pi(6) (5.2)
0;=0q—1

Probabilité du second ordre d’un ensemble de couleurs. La probabilité de cooccurrence

couleurP,.(6,,6,) d’'un couple de couleurd,, ,) représente la probabilité pour qu’'un pixel

appartenant au voisinad@g,) d’un pixel de couleu#, au sens du 8-voisinage, soit de couleur
‘9b .

Pullut) =5 > Pultu,) (5.3)
0,V (6a)
ou P,.(0,,0,) représente la probabilité pour gég et 6, soient les couleurs de deux pixels
voisins. La probabilité du second ordfs([0, — [, 0, + {]) d'un intervalle de couleur§, —
[,0, + 1] estalors donnée par la somme des probabilités de cooccartenleur de tout couple
de couleurgd,, 6,) appartenant a l'intervalle de coulelés — [,6, + ] :

0;=0,+1 0j=0a+1

Py([fa— 10, +1) = > > Pulb:,0)) (5.4)

0;=00—10,=0,—1

Le degré de connexité couleur. Le degré de connexité couleur est défini dans [Fontaine,
2001] comme le rapport de la probabilité de second ordre ehsemble de pixels par sa pro-
babilité du premier ordre. Ainsi, le degré de connexité oedrvalle de couleur®, — 1,0, +1],
calculé dans la cellul&dC'(6,, ) est donné par :

P[0, — 1,6, +1])
P ([0, —1,6,+1])

TdC(6,,1) = (5.5)
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ce qui, a partir des équations (5.2) et (5.4), donne :
0;,=0,+1 szea‘f’l

Z Z Pcc<9i7‘9j)

0;=0,—10;=0,—1
9i=9a+l

> P

0;=0,—1

TdC(0,,1) = (5.6)

Le lecteur pourra se référer a la figured.gui montre le triangle de connexité/C calculé
sur 'image 5.4, le niveau de gris étant proportionnel au degré de conndeitépixels. Les
cellules de faible connexité correspondent a des intawdk couleurs ne formant pas de région
dans lI'image, tandis qu’une cellule de fort degré de cortdeest susceptible de correspondre
aux intervalles de couleurs associés a des classes sitjndcdans I'image. Par conséquent,
le T'dC' est seuillé (voir figure 5/ de maniére a éliminer les cellules de degré de connexité
non significatif. Ensuite, les classes sont extraites paraehe des maxima locaux des degrés
de connexité. Il est montré par un exemple dans [Fontair@,]2que les maxima locaux de la
lignel duT'dC doivent étre recherchés sur une fenétre de tailé + 1, afin que deux maxima
locaux voisins correspondent effectivement a deux enssd pixels distincts. Le filtrage du
TdC permet ainsi de détecter les cellules de degré de connexitéipcident avec un intervalle
de couleurs associé a une classe dans I'image. Chaque dasidellules de maxima locaux
connexes est appesignaturede la classe. La figure 5:8eprésente les signatures des classes
détectées apres filtrage a partir de I'image de la figure.5.1

Une analyse multi-échelle de chaque signature permettensuiétection de l'intervalle
de couleurs associé a chaque classe. A cet effet, la cebuliegré de connexité maximal, de
coordonnée$d,, 1), est détectée pour chaque signature. Lintervalle de cosi|é, — [, 6, + (]
correspond alors aux pixels constitutifs de la classe. ltard@gnation de la classe de l'iden-
tifiant est ensuite facilitée par la connaissance des @rsiifjues colorimétriques de I'encre
utilisée, la classe élue étant celle dont la moyenne dessgixest la plus similaire a la com-
posante couleuf théorique. La figure 5.9 montre un exemple des classes déteatpartir de
I'image 5.1:. Quatre classes ont pu étre extraites, chacune corresptaaqaroximativement a
une région de I'image : couenne, tampon vétérinaire, bayanarquage.

5.3.2 Reconnaissance du marquage par analyse de texture

La connexité des pixels associés a I'identifiant n’est pa@to's assurée, ce qui nous amene
a procéder a un filtrage spatial de I'identifiant a I'aide dilsude morphologie mathématique.
Ainsi une dilatation de I'image associée a la classe du namygyar un élément structurant
carré de taillel5 x 15 permet I'obtention d’éléments connexes significatifs, owr’atteste
la figure 5.1@. AppelonsM, I'image des masques dilatée. Nous proposons alors d’inir@d
des informations de texture, calculées sur la composahtematiquel/. L'utilisation du plan
imageV permet en effet d’obtenir le meilleur contraste de I'id&atit vis-a-vis de la couenne,
et est donc appropriée a I'analyse de texture.

L'identifiant a détecter, de couleur trés proche de celleadehhir, des hématomes ou en-
core des taches de graisse, posséde par contre une texdpre,piu fait de la présence des



Chapitre 5. Application au contrdle de la tracgabilité pomoe 110

(@) (b)

FIG. 5.8 —(a) Triangle de connexité (TdC) de la figure &.Xb) TdC seuillé. (c) TdC filtré : signatures des
classes.

caracteres numériques. Dans un premier temps, 'imageatesds secondes est calculée par
filtrage optimal. Les filtres de Shen et Castan [Shen et Ca$882] sont exploités a cet ef-
fet. Leur utilisation nécessite le réglage d’'un coefficidatlissage compris entre 0 et 1. Nous
choisissons typiquement 0.5. Deux convolutions successle I'image par le filtre de Shen et
Castan permettent d’obtenir I'image des dérivées secovidesp). La somme des valeurs ab-
solues des dérivées secondes, calculée sur chaque congpozamexe de I'image des masques
M, sert de criter€ de détection de I'identifiant :

D pemy | V(D) |
N

C= (5.7)

ou NV désigne la taille de la composante connexe sur laquell@akstlé le critere.

Ainsi, I'approche de segmentation proposée ici est dédikapalication de détection de
I'identifiant, puisque les composantes couleur ont étéciélenées en fonction des images a
traiter. Dans un premier temps une classification des pe®isaccomplie par analyse d’'une
structure de données multi-échelle appéténgle de connexitéPar ce biais, le processus de
classification intégre des informations spatiales dedsikfin, 'analyse d’un critere textural
finalise la détection de 'emplacement de I'identifiant. BfRouiffeset al,, 2004c], nous avons
montré la bonne robustesse de cette approche, en compeaais® autre technique proposée,
qui n’exploitait pas les attributs de texture.

La section suivante montre quelques résultats visant mogrha comparer les approches
proposees.

5.4 Reésultats expérimentaux

Afin de comparer les approches de segmentation, nous anallesorésultats obtenus selon
le type de défaut présent dans I'image. Par souci de ligbitious distinguons les différents
défauts (et également I'absence de défaut) de la maniaandei:
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(d)

(d)

FIG. 5.10 —a) Classe de l'identifiant filtrée par dilatation mathénuate a I'aide d’un élément structurant carré
de taille 15 x 15. (b) Image des valeur® associées a la classe de l'identifiant. (c) Image des désigéeondes
associées a la classe. (d) Résultat de la détection de tiitkamt par la méthode B.

d; : absence de défauts

ds : griffures et bralures

ds : superposition du tampon vétérinaire et de l'identifiant
d4 : hématomes

ds : érythémes

dg : poils

d- : taches de graisse

ds : présence d’'un second identifiant raté

dg : occultation de plus de la moité de l'identifiant

Les figures 5.11 et 5.12 montrent quelques résultats detdtele I'identifiant sur des jam-
bons possédant des défauts. La premiere colonne correapgmahages initiales. Les colonnes
| et Il correspondent aux résultats issus de l'utilisaties dttributs invariants, respectivement
avec analyse et sans analyse de voisinage. Enfin, la colénmemtre les résultats obtenus
avec I'approche développée dans I'espacel/. Dans la majorité des cas, toutes ces approches
assurent une détection correcte de I'emplacement de tiféen, quels que soient les défauts
présents dans I'image. Dans le cas ou l'identifiant est etiegpaccculté, et qu’'un deuxiéme
identifiant raté est visible, les méthodes échouent. C’astegemple le cas des résultats de
la figure 5.14. Par contre, lorsque I'analyse de voisinage n’est paséaéliméthode II), les
risques d’ambiguité sont plus importants, comme le mohtesrrésultats 5.11-dlet 5.12-1b.
L'algorithme a détecté soit la chair soit 'nématome au lied’identifiant.
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Image originale

()
-
(d)

FIG. 5.11 —Résultats de segmentation. | : résultats avec utilisatiattidbuts invariants dédiés a I'encre et ana-
lyse du voisinage. Il : résultats avec utilisation des aitits invariants dédiés a I'encre sans analyse du voisinage.
Il : résultats obtenus avec I'approche de segmentationsdaspaceH SV.

Le tableau 5.2 permet d’appréhender les points forts etaibtesses de chacune des mé-
thodes en fonction du type de défauts présent sur la couémas.de 200 images de faces
externes de jambon ont été classées suivant les types desd@fésents.

La deuxieme colonne du tableau correspond au nombre d’snaigsentant un défadi.
Pour chacune des méthodes (I, 1l et 1ll), on montre le nomhyecdrrences de fausses détec-
tions (E.) ainsi que le taux de bonnes détections associg€ia&nfin le nombre d'imprécisions
de détection (Nb. I.). Une imprécision est décelée dés guetiection de I'emplacement de
I'identifiant s’Taccompagne de celle d’'une seconde marque.
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Image originale

FIG. 5.12 —Résultats de segmentation (suite). | : résultats avesatithn d’attributs invariants dédiés a I'encre
et analyse du voisinage. Il : résultats avec utilisation désibuts invariants dédiés a I'encre sans analyse du
voisinage. lll : résultats obtenus avec I'approche de segatéon dans I'espacél/ SV .

D’aprés ces résultats, les méthodes de détection | et st approximativement équi-
valentes quant a la robustesse moyenne de détectithdd8r | et 97,4% de bonnes détections
pour IIl). Par contre, la méthode | réalise globalement wtection plus précise. De plus, puis-
gu’en abattoir le taux de jambons présentant des défautserstiron 5%, le taux de réussite
global de ces méthodes est tres satisfaisant.

La méthode Il, qui n’effectue pas I'analyse de voisinagéieoih de moins bons résultats de
segmentation. Un nombre important de fausses détectionpsmluites sur des jambons sans
défaut et des jambons avec griffures, ou les pixels d’'omboes parfois détectés au lieu du
marquage.
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TAB. 5.2 —Résultats de détection obtenus par les méthodes de sedimertafonction du type de défadit La
deuxiéme colonne regroupe le nombre d'images possédaypealée défaut.

Défaut | Nombre Méthode | Méthode Il Méthode Il
d'images
E. | T™x.(%) | Nb.l. E. | T™x.(%) | Nb.l. E. | T™x.(%) | Nb.l.

dq 40 0 | 100 0 5 |875 0 0 | 100 0
do 132 0 | 100 0 5 (96,2 3 0| 954 2
ds 10 0 | 100 0 0 | 100 0 0 | 100 3
dy 23 1957 0 0 | 100 0 2 | 913 3
ds 16 0 | 100 0 0 | 100 0 1| 100 1
dg 4 0 | 100 0 0 | 100 0 0 | 100 0
dy 19 0 | 100 1 0 | 100 2 0 | 100 1
ds 7 3 |571 1 1| 857 0 1| 857 1
dg 2 1|50 0 1|50 0 210 0

Méthode | ; Méthode utilisant les invariants dédiés a I'enavec analyse de voisinage.

Méthode Il :  Méthode utilisant les invariants dédiés a liensans analyse de voisinage.

Méthode lll ;. Méthode développée dans I'espatgV .

E.: Erreur de positionnement.

™.(%) : Taux de détections correctes, en pourcentage.

Nb. I. : Nombre d’'imprécisions de détection.

Ces résultats justifient I'utilisation de la méthode | dansddre de la tracabilité de la viande
porcine. D’'une part, elle obtient de meilleurs résultatsléction que I'approche Ill, qui n’ef-
fectue pas d’analyse de voisinage. D’autre part, elle stapéus adaptative a différents types
de marquages que ne I'est la méthode Il. Pour cette derrmp@reehe, la composante couleur
a été choisie en fonction des images, et un critere addgipantre que la couleur, est requis
pour assurer une bonne détection. Or, on peut imaginer dagtlae et la couleur du marquage
soient amenées a étre modifiées dans un abattoir. En osteuéeurs de I'encre peuvent étre
différentes d’un abattoir a l'autre.

La figure 5.13 montre finalement quelques résultats de détecbtenus avec I'approche B.
Les résultats de la détection sont tracés en jaune-verédiarr associée au numéro d’abattage
est détectée dans des cas de figure variés, sur des jambaistds Variables, présentant des
défauts différents, et avec des opacités d’encre variables

5.5 Conclusion

Une application de controle de la tracabilité de produitscips a été présentée dans ce
chapitre. Il s’agit de détecter sur les jambons la positiam chuméro d’abattage imprimé a
I'encre. Dans un premier temps, les approches de segnntaseées sur I'utilisation des at-
tributs invariants dédiés a I'encre (présentés dans leiithal), ont été appliquées a ce cadre
d’étude. Deux types de technigues ont ensuite été propdskes se différencient entre elles
par I'utilisation ou non d’'une analyse spatiale.
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Nous comparons ces techniques a une approche développeéasdpace couleuf/ SV'.
Cette derniere se base sur une classification spatio-oc@bigue. De maniere a réduire les
temps de calcul, les traitements sont effectués sur um@tissu d’'une combinaison linéaire
des composantes de I'espade'V/, ce qui permet une bonne séparabilité entre les couleurs du
marquage et les autres couleurs présentes dans I'imageig@es notamment aux défauts). Par
contre, elle requiert I'utilisation d’un critére de textyvour détecter efficacement l'identifiant.

D’apreés les résultats de segmentation obtenus, la métticate Hutilisation des invariants
et 'analyse spatiale s’avére la plus pertinente. Ellesstitde bons résultats de détection, sans
avoir a exploiter des attributs de texture. De ce fait, edkgpéus facilement adaptable a d’autres
formes de marquages.

Dans l'introduction, nous avons noté le fait que la couleait’encre utilisée pour marquer
le numéro d’abattage pouvait étre différente d’'un aba#diautre. Or les approches de seg-
mentation basées sur les invariants dédiés a I'encre senpéu dépendantes de la couleur de
I'encre utilisée. Les parametres a ajuster dépendentidudtodegré de transparence toléré.

Par contre, dans le cas de I'approche développée dansdesffsl/, les composantes cou-
leur ont été sélectionnées de maniére a discriminer au niéemarquage de couleur noire-
bleutée des autres marques présentes sur la couenne. Opeuntngas affirmer que la compo-
sante utilisée permette une bonne détection quelle quasmuleur d’encre.

A lissue de la segmentation, le masque associé a I'identiflait servir de zone d’intérét
pour effectuer un déplacement de la caméra par asservissgiseel en face de l'identifiant.
Apres ce déplacement, une seconde étape de segmentati@tessaire pour extraire les ca-
ractéres, de facon a ce qu'ils soient reconnus par un ahgagitle reconnaissance de caractéres.
La figure 5.14 montre quelques exemples d'images a taiteanrisda encore la variabilité de
la couleur de couleur ainsi que les différences de cond@rirddans ce cadre applicatif, nous
avons egalement montré dans [Roué, 2004] la pertinencetdésts invariants déediés a I'encre
par rapport aux coordonnée&s: .
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FIG. 5.13 —Exemples de résultats de détection de l'identifiant.
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FIG. 5.14 —Exemples d’'images de numéro d’abattage.







CONCLUSION

Dans cette partie, nous nous sommes intéresses a I'utihsde la couleur pour une tache
de détection de primitive. Un état de l'art sur la segmeatatiouleur a montré la grande di-
versité des types de méthodes, qui se basent soit sur tértmade discontinuités, soit sur la
recherche d’homogénéités dans I'espace colorimétriquiaos I'espace géomeétrique. Dans le
cas d’'une détection d’'une primitive de forme inconnue, ndaist la couleur est approximati-
vement connue, les approches mixtes utilisant une clessiicpuis une croissance de région
nous paraissent les plus adaptées. La classification eestéagélectionner un germe permettant
d’effectuer la croissance de région.

Nous avons étudié de maniére plus approfondie le cas de data#t d’'un marquage a
I'encre, dont les variations d’opacité laissent plus oumadransparaitre le fond sur lequel il
est imprimé. Des attributs invariants dédiés a la transparele I'encre ont été définis : les
coefficients de concentratiat lesrapports de coefficients de concentratitues premiers cor-
respondent & une mesure de I'opacité. Ils sont invariastawis de la couleur du fond sur
lequel est imprimée I'encre. Les seconds sont invariantsgggort la quantité d’encre appli-
quée sur le support ainsi qu’aux couleurs de I'encre et dpawpCes attributs ont été exploités
dans le cadre d'une segmentation de marquages a I'encrende fiaconnue. D’apres les résul-
tats expérimentaux obtenus, I'algorithme de segmentataugre robuste malgré des variations
d’opacité de I'encre au sein d’'un méme marquage et malgreaeations de la couleur du
support sur lequel il est effectué.

Enfin, nous nous sommes penchés sur un probléme de conti@dlérdeabilité des produits
porcins, ou il s'agissait de détecter une série de caractanrimés a I'encre sur des pieces
de jambon. Du fait de la grande variété des couleurs de ceugtrote la variabilité de la quan-
tité d’encre utilisée pour effectuer le marquage, les nid#sade segmentation basées sur les
attributs invariants proposés s’avere tout particulieetnappropriées. Afin de prouver la perti-
nence de ces approches, nous les avons comparées a unqueaesegmentation développée
dans un espacH SV. Tout en apportant une bonne robustesse de la détectioreclasiques
basées sur les invariants permettent a terme une adapis4éévis d’autres couleurs d’encres
et d’autres formes d’identifiant. Aprés détection de la zimeerét associee a I'identifiant, elle
doit servir de primitive pour assurer le positionnementadedmeéra par asservissement visuel.
Or, cette tache peut étre entravée par I'apparition de $mdétés et les variations d’illumination
susceptibles d’apparaitre au cours du mouvement de la agraérapport a I'objet.
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Ainsi, alors que cette partie s’intéressait a l'utilisatide la couleur pour la détection de
primitives, la prochaine section va se focaliser sur I'appes modéles de réflexion et de la
couleur pour assurer la robustesse du suivi de primitivesiwis des variations d’illumination.



Troisieme partie

Apport de la couleur
et des modeles de reflexion
pour le suivi
de primitives







INTRODUCTION

En vision par ordinateur, le probléme de I'appariement oladamise en correspondance
de primitives entre deux images reste ouvert. Certaindgetade plus haut niveau peuvent en
dépendre directement, par exemple le calcul du mouvemenie2iivi d’objets ou de cibles,
la vision dynamique, active, ou encore I'asservissemesuteli Ce probléme devient plus com-
plexe encore dés lors que des amers visuels ne peuventifg@&suCitons par exemple le cas
d’applications dans les domaines de la chirurgie, de I'ajimentaire [Kermackt al., 2002],
de I'agriculture, ou celles intervenant en environnemeobnnu comme les applications sous
marines [Tommasiret al, 1998a, Espiaet al,, 2002] ou spatiales. Dans ce contexte, les points
d’intérét, ou encore des régions de I'image sont parfoiséeses primitives extractibles.

Les primitives de type points d’intérét correspondent adiesontinuités de reflectarttels
représentent de 'information caractéristique, bieninicsé par rapport a leurs pixels voisins,
en comparaison a des zones homogenes ou a des changemdirteensionnels du signal,
comme les lignes de contours. En outre, leur caractére pmdlreprésenter un atout : de par
la multiplicité des points détectés dans une image, en craigua a une détection de contours,
il est peu probable que I'ensemble des primitives soit déca méme moment.

La plupart des applications qui requiérent des mises erspondance entre deux ou plu-
sieurs images se basent sur la modeélisation de déeformaémraétriques inter-images, mais
négligent bien souvent les variations photométriques.cbasgements apparaissent pourtant
trés régulierement lorsque les séquences d’'images miges sant acquises sous un éclairage
non contrélé, ou lorsque les objets sont non lambertiencoBstat a également été effectué
dans [Alhaj, 2004], ou il s’agit d’effectuer une tache deiposnement par asservissement vi-
suel. La prise en compte des changements d’illuminatios datte tdche doit permettre d’en
ameéliorer la robustesse. Cela est d’autant plus vrai dapglication de tracabilité a laquelle
Nous nous intéressons, qui met en jeu un objet agro-alinnem@uvant entrainer des réflexions
spéculaires : le jambon (voir 'annexe A). Aprés détectienl'dlentifiant du jambon, telle
gu'elle a été effectuée dans le chapitre 5, la motivatiorsgacente de cette partie consiste
a améliorer la robustesse du positionnement de la caméexenlé cet identifiant, en compen-
sant les variations photomeétriques provoquées par le cEplent de la caméra par rapport a
I'éclairage, ou par l'instabilité temporelle de I'intetésde la source.

“Notons qu’ils peuvent correspondre également a des discités de profondeur, mais ces cas de figure ne
sont pas favorables du fait des occultations partielles
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Les variations d'illumination peuvent étre modéliseeslement dans un voisinage autour
du point a suivre, aussi bien dans les images de luminanageqisdes images couleur. En outre,
I'information trichromatique disponible dans les séquend’images couleur permet d’extraire
des attributs invariants vis-a-vis des changements diithation. Ces attributs, trés fréquem-
ment utilisés en suivi d’objets, en reconnaissance ou enaegtion, n’ont jamais été exploités
dans le cadre du suivi de points. Cette partie du documenésisse a ces problématiques.

Premiérement, en se basant sur les modéles de réflexiomteggités en vision par ordina-
teur, qui ont été présentés dans la section 1.2, nous pnopase justification des modélisations
locales de changements d’illumination utilisées dansdelds de mise en correspondance ou
de suivi de primitives. Les hypothéses sur lesquelles ilsasent seront explicitées. Nous pri-
vilégions deux modéles permettant de compenser les \@rsasipatiales de changement d’illu-
mination. A notre connaissance, ces modeéles d'illumimationt pas été utilisés en suivi de
points différentiel. Nous étudions également la validieécd type de modele photométrique en
fonction des parametres de la scene : la courbure et lesi@@poptiques de la surface, les
positions de I'éclairage, de la caméra et de I'objet. Cdtidefait I'objet du chapitre 6.

Ensuite, les modélisations proposées sont exploitéesleaasre du suivi de primitives de
type point dans les images de luminance, ou les paramétrasulement du point ainsi que les
paramétres de variations d’illumination sont approxinoég &u long de la séquence d’'images.
Nous comparons cette approche aux techniques de suivi des gaistantes. Cette méthode est
également étendue au cas du suivi de zones d'intérét, eidéomst des tailles de voisinage
plus larges que pour le suivi de points d’'intérét. Le chapitrest ainsi consacré au suivi dans
les images de luminance.

Contrairement aux images de luminance, ou les compensatidiumination s’effectuent
de maniére locale dans 'image, les images couleur permettextraire des attributs inva-
riants en tout point de I'image, de maniére globale. Le dnad dresse un état de I'art des
différents invariants proposés dans la littérature, ertion des hypotheses sur lesquelles ils
se fondent. Ces hypothéses concernent les propriétésieptips matériaux mais également
certaines conditions d’acquisition.

Pour finir, nous nous intéressons a la robustesse du suivbidéspcouleur vis-a-vis des
variations d’illumination. D’une part, la modélisationckle utilisée dans le cadre du suivi de
points dans les images de luminance est étendue au cas dédarc®’autre part, les attributs
invariants globaux sont exploités. Enfin, étant donné gsi@atiibuts invariants ne compensent
pas parfaitement toutes les variations d’illuminatioremtielles, nous les allions avec la modé-
lisation photométrique locale. Cette étude est préseratés lé chapitre 9.



CHAPITRE 6

M ODELISATION DES VARIATIONS
PHOTOMETRIQUES DANS DES
SEQUENCES D IMAGES

Les tAches de mises en correspondance ou de suivi entre deux images d’'une méme scene
sont sensibles aux variations d'illumination. En se basant sur les modéles de réflexion exposés
dans le chapitre 1, nous proposons une modélisation des variations d’illumination susceptibles
de se produire entre deux prises de vue, que ces changements soient spéculaires ou qu'ils
soient dus a I'éclairage. Puisque ces modéles requiérent un nombre important de parametres,
qui ne sont pas toujours disponibles sans connaissance a priori sur les matériaux mis en jeu,
seuls des modéles locaux sont facilement utilisables en vision par ordinateur. Dans ce chapitre,
nous justifions analytiquement leur utilisation. En outre, nous proposons de modéliser locale-
ment, par le biais de deux formalismes, les variations spatiales de changements d’illumination.
En étudiant la validité de cette modélisation, nous montrons sa pertinence par rapport aux
modeles les plus généralement utilisés en vision par ordinateur. Ces modéles seront exploités
dans le chapitre 7 dans le cadre du suivi de points d’intérét et de motifs plus larges de I'image.

&

L'appariement et la mise en correspondance de points céinét de motifs d’intérét entre
deux prises de vue d’'une méme scene doivent étre améliorés pase en compte des varia-
tions d'illumination. Premierement, nous décrivons dansection 6.1 une modélisation précise
des différents types de changements d’illumination en sarasur les modéles de réflexion
abordés dans la section 1.2. Puisque ce formalisme exigeand gombre de paramétres, son
utilisation en vision par ordinateur s’avere compromises bnodeles simplifiés, valables lo-
calement dans I'image, sont alors proposés. Dans la se@ifymous décrivons sur quelles
hypothéses ils se basent. La section 6.3 propose deux nsaglélpermettent de compenser au
mieux les changements d’illumination. Tandis que le premeces formalismes ne peut étre
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validé que dans des zones tres locales de I'image, telleda@petites fenétres centrées sur des
points d’intérét, le second est approprié a des variatitus globales sur des motifs d’intérét
de 'image. Enfin, I'étude de la validité des modeles propast effectuée dans la section 6.4.
Elle prend en compte la géométrie de la surface, ses préprgitiques ainsi que les positions
de I'éclairage, de la caméra et de la surface.

6.1 Variations de luminance et de couleur

Considérons un capteur, susceptible d’étre en mouvemdmicquiert une séquence d’'images
d’'une scene dont les objets peuvent également étre molBitesutre, la position et I'intensité
de la source d’éclairage ne sont pas considérées constantasirs du temps. Soielfitet g
deux images acquises respectivement aux instaets’. Apres un déplacement relatif entre la
cameéra et les objets de la scene, le pdirde la scene ne se projette plus sur le capteyr en
de coordonnees:,, y,) mais erp’ de coordonnée’,, y',). La figure 6.1 décrit les vecteurs et
les angles utilisés dans ce chapitre. Comme dans le chapi¥eet L sont respectivement les
directions d’observation et d’éclairage, qui forment deglesd, etd; avec la normala en P.

B est la bissectrice de I'angle enf¥é et L, formant un angle avec la normale.

Dans un premier temps, nous considérons le cas des changatadmminance et de couleur
dus a la réflexion spéculaire a la surface des objets. Le sasat@tions de luminance dues
conjointement aux spécularités et aux variations d'émfgrest ensuite étudié. Notons que les
changements de luminance dus aux problemes liés a I'atiquiéilistorsions dues a I'objectif,
flou) ne sont pas pris en compte dans cette étude.

La luminance a été mise en relation avec l'irradiance suafgeur dans la section 2.1.1.
Puisquel(\, P) = E(A\, P)R(A, P), I'expression def (p) est ainsi donnée par :

Amax
o) = K, A T SEN PIROL P)iA (6.1)

OUR(A, P) estlareflectance du matériai(,\) est la courbe de sensibilité du capteuf X, P)

la forme du spectre associé a lilluminant. Posavig\) = S(A\)E(A, P). Dans le cas d’'un
capteur a réponse linéaire et d’un illuminant dont la couféesst pas modifiée, le termet(\)
peut étre exprimé comme le produit d'un gdir), indépendant des longueurs d’ondes avec un
spectre de valeur maximale unitaire, que I'on appelle. Dans ce cas :

() = KoKon(p) / " YR, P)A 6.2)

)\min

D’aprés les modeéles de réflexion décrits dans la sectio@,l1@reflectance s’exprime par
la somme d’'un terme dépendant de la reflectance diffige,, P) et d’'un terme spéculaire
dépendant de l'illuminant. Notongp) le terme exprimé ci-dessous par :

a(p) = / eV R (N, YN 6.3)

>\min
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FIG. 6.1 —Vecteurs et angles utilisés pour décrire les réflexions.

ouR, correspond a la reflectance diffuse du matériau.

Quel que soit le modéle de réflexion utilisé, les intensiggichage f peuvent étre modé-
lisées par la somme de trois termes reliés respectivemeneflaxions diffuse, spéculaire et
ambiante :

f(p) = Ka(p)a(p) cos 0:(P) + Ks(p)hs(P) + Kau(p) (6.4)

ou Ky4(p), Ks(p) et K,(p) dépendent a la fois du gain de la caméra et de l'intensitdaitége,
puisqu’ils sont proportionnels & K,,,. Rappelons que, dans le cas du modéle de Phong, la
fonction de spécularité, s’écrit :

hy(P) = cos"(p(P)) (6.5)
et dans le cas d’un modele de Torrance-Sparrow :

—p*(P)
[ 262

(6.6)

L'information couleur est quant a elle obtenue apres irgtgn de I'irradiance sur chacun
des trois capteurs, avec des gains qui peuvent étre diffteancouleurf peut alors s’écrire de
maniére vectorielle :

f(p) = Cal(p) - a(p) cos 0;(P) + Ca(p)hs(P) + Calp) (6.7)

ou « - » est le produit d’Hadamard. Les term€g(p), Cs(p) et C,(p) ne dépendent que de
la couleur de I'illuminant et des gains des capteurs. Quatl(ipd, il dépend de la reflectance
diffuse du matériau.

Voyons a présent comment se caractérisent les variatiosysaellarité apparues entre deux
images de luminancget g, puis entre deux images coulefietg. Nous notons<,,/, K/, K./,
a', 0; eth, les termes associés a I'image de luminapcet C,,, C/, C%, a ceux associés a
I'image couleurg.
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6.1.1 Variations de spécularité

Afin de ne prendre en compte que I'effet des spécularités ocounsidérons dans un premier
temps le cas d’une caméra en mouvement observant un objetiitem

Images de luminance. En supposant une unique source d’éclairage ponctuellerabbite
(c'est-a-dire qud);’(P) = 0,(P)), d'irradiance constante au cours du tempg (@' )a(p’) =
Ka(p)a(p)) la réflexion diffusek,(p)a(p) cos 0;(P) ne varie pas. Nous admettons également
que les termes d’éclairage ambidti et directK', sont constants au cours du temps. La com-
posante spéculaire est quant a elle susceptible de chamgeartére trés significative au cours
du déplacement de la caméra vis-a-vis de I'objet. La luniegrenp’ a I'instantk’ est alors
exprimée par :

9(p') = Ka(p)a(p) cos 6:(P) + K, (p)he(P) + Ka(p) (6.8)

ou h,(P) correspond au terme de réeflexion spéculaire, qui peut étnét g@ar exemple par le
modéle de Phong (6.5) ou le modele de Torrance-Sparrow. (BiB3i, la relation entre les
imagesf etg a deux instantg et £’ est donnée par :

9(0") = f(p) + Ks(p)[hg(P) — hy(P)] (6.9)

La relation genérale (6.9) reste valable dans le cas degpitsssources d’éclairage, maig P)
et hy(P) sont alors associés a la somme de plusieurs composantesas@s; theoriguement
autant de termes qu’il y a de vecteurs d’éclairage. Dansit@, swous posons :

U(p) = Ks(p)[hg(P) — hy(P)] (6.10)
Il n’existe ainsi qu’une fagon d’exprimer les variationsggecularité entr¢ et g :
L9(@) = f(p) +¥(p) | (6.11)

Images couleur. Dans le cas des images couleur, la couleyr) au pointp’ s’exprime de
maniere vectorielle :

g(p') = Ca(p) + Cal(p) - a(p) cos 0;(P) 4+ Cs(p)hy(P) (6.12)

La encore, l'intensité d’éclairage est supposée constdeteorte que les différentes couleurs
mises en jelC,, Cy et C, demeurent constantes. Ainsi , les imagest f sont reliées de la
méme maniere que (6.11) :

L9() =) + (D) | (6.13)
La fonction(p) est définie de fagon similaire & (6.10), en remplacant toigéf, parCs :
Y(p) = Cs(p)[hy(P) — hy(P)] (6.14)

Notons que dans le cas d'un illuminant blanc (et de gainstigiees surR, G et B) Cs =
(1,1,1)T, ce qui revient a considérer la fonctiah comme une fonction scalaire, comme le
décrit (6.10).

La prochaine section s’intéresse aux changements de lng@rtus a la fois aux variations
d’éclairage et de spécularité.
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6.1.2 Variations d’éclairage et de spécularité

Images de luminance. Un changement d’intensité de I'éclairage provoqué entx demi-
nancesf(p) etg(p’) associées a un méme point deux instants et £’ peut intervenir de trois
maniéres différentes :

1. une variation d’intensité, de I'éclairage uniformes, ou, ce qui est équivalent, une mo-
dification du gain de la caméra. Le terme d’éclairage amligrip’) enp’ dans I'image
g devient alorsk (p') = K,(p) + ta(p);

2. une variation d’intensité,; de I'éclairage direct, et de I'intensité de spécularit&,
(ou d’'un changement de gain de la camérdy/(p') = Kqu(p) + ts(p) et K.(p') =
K,(p) + ts(p);

3. un déplacement de la source directe ou de I'objet, quaBrrdes variations(P), t,.(P)
ett,(P) des angled,(P), 0,.(P) et p(P), tel qued;(P) = 0,(P) + t;(P), 0.(P) =
0,(P) +1.(P) etp'(P) = p(P) +t,(P)

Dans le cas ou le spectre de l'illuminant ne varie pas (laaxmde I'illuminant reste identique),

a(p) dépend uniqguement de la reflectance et est donc constantiesidrotemps. En intégrant
les variations d’illumination dans I'expression de la lmamce (6.4), 'image de luminance a
I'instant £’ s’exprime :

9(p") = Kd'(p")alp) cos ;' (P) + K (p')he(P) + Ki'(p') (6.15)
En prenant en compte I'expression des variations d’illation, cette formulation devient :
9(p") = (Ka(p)+ta(p))a(p) cos(6:(P)+1:(P))+(Ks(p)+1s(P)) he(P)+Ka(p) +1a(p) (6.16)

La fonctionh, () comprend les changements d’ang(é”) etcos 6, dus au déplacement de la
source d’éclairage direct ou au déplacement de la camérasike deux maniéres de modéliser
ces variations.

o Premiérement, en développant(¢;(P) + t;(P)) dans I'équation (6.16), on y fait apparaitre
I'expression def (p) décrite par (6.4). La luminanggp’) s’exprime donc en fonction dg(p)
de la fagon suivante :

L9@) =f(p) + () | (6.17)

ou la fonctiong(p) est donnée, tous calculs faits, par :

(p) = ta(p) + ta(p)a(p)[cos 0;(P) cos t;(P) — sin 0;(P) sint;(P)] + ts(p)hg(P) + 1 (p)  (6.18)

Lorsque l'intensité de I'éclairage varie, c’est-a-direedu(p) # 0 (voir I'équation (6.18)), ou
lorsque la source se déplace eritret &’ (c’est-a-dire que; # 0), ¢(p) dépend de(p), et par
conséquent de la reflectance du matériau.

o D’'une autre facon, en exprimantp) a partir de (6.4) puis en injectant son expression dans
(6.16), il vient la relation suivante entre les luminangest g :

L9() = Xw)f(p) +1(p) | (6.19)
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Les fonctions\ etr sont définies comme suit :
Ap) = (Ka(p) + ta(p)) cos(0i(P) + ti(P))
v Kq(p) cos 6,(P)
n(p) = —(Ks(p)hs(P)+ Ka(p))A(p) + (Ks(p) + ts(p))hg(P) + Ka(p) + ta(p) (6.21)
Contrairement a la relation (6.17), les fonctiorip) etn(p) ne modélisent pas la reflectance de

la surface (elles ne dépendent pas:(}®), mais dépendent uniquement des termes relatifs a la
géomeétrie de la scéne.

(6.20)

La formulation (6.19) peut étre trouvée dans [Negahdaridd@98, Blacket al., 2000], mais
une expression analytique deetn n’a pas été définie a notre connaissance.

Images couleur. Dans le cas des images couleur, trois types de variationepeéagalement
étre provoqueées :

1. une variation de couleuy, de I'éclairage ambian®’, ou, ce qui est équivalent, une mo-
dification du gain de la caméra sur les trois can&uk et B : C'.(p') = Cu(p) + ta(p);

2. des variations;(P), t,(P) ett,(P) des angle$;(P), 6,(P) et dep(P);

3. des variations de coulety ett, de I'éclairage direcCy et de la couleur de spécularité
C; (ou un changement de gain de la camér@),(p’) = Ca(p) + ta(p) et CL(p') =
Cs(p) + ts(p).

En reprenant le méme raisonnement que celui effectué psumiages de luminance, deux
relations permettent d’exprimer les variations d’illu@tion dans les images couleur.

o La premiére les décrit a I'aide d’'une seule fonctipn

L9) = fp) + o) ] (6.22)

ou ¢ dépend de la reflectance par le biaisade

d(p) = ta(p) + ta(p) - a(p)[cos 0;(P) cost;(P) — sin 0;(P) sint;(P)] + ts(p)hy(P) + Eb(p) )
6.23

o La seconde généralise la relation (6.19) au cas des imagasutiir, en obtenant un second
modele, ne dépendant pas de la reflectance :

L9@®) =) - flp) +np) | (6.24)

Les différentes fonctions de changement d’illuminationielenent vectorielles de sorte
que:

Ap) (Calp) +ta(p)) cos(6:(P) + t:(P))
b Ca(p) cos 0;(P)

n(p) = —(Cs(p)hy(P)+ Ca(p))A(p) + (Cs(p) + ts(p))hg(P) + Ca(p) + ta(p) (6.26)
ou l'opérateur de division correspond a une division ternterme des vecteurs mis en jeu.

Notons toutefois que dans le cas ou l'illuminant est blarle eemeure entre les deux instants
k etk’, les valeury, C, et C, sont scalaires et (6.24) se simplifie de la maniére suivante :

a(") = Ap)f(p) +n(p) (6.27)

(6.25)
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Les fonctions de variation d’illumination ne dépendentspdies variations de couleur de I'illu-
minant, mais uniquement de ses changements d’intensité.

Etant donné que les modéles de variation d’illuminatiorspnéés dans cette section se
réferent & un grand nombre de parametres, leur utilisatiovisgon par ordinateur n’est pas
triviale. Puisqu’ils dépendent des caractéristiques dagnaux,via la rugosité ou encore de
la forme par I'intermédiaire des normales en chaque pdmisant difficilement estimables.
Par contre, des approximations locales sont souvent ggdgitans les travaux requérant des
mises en correspondance locales entre deux images : eratiweiGros, 2000], en suivi de
points [Jinet al,, 2001], en calcul de flot optique [Negahdaripour, 1998].

6.2 Modeles locaux de variation d’illumination

Par définition, les modéles photométriques locaux sonbledadans des zones restreintes
de I'image. Dans notre cadre d’étude, nous noldnsette fenétre, qui est centrée sur un point
p. On appellen un point appartenant &/, correspondant a la projection d’un poiht de la
scene. Nous analysons ici, a partir de (6.19), (6.20) efljgr2spectivement (6.24), (6.25) et
(6.26) dans le cas de la couleur) sur quelles hypothésegitaplils se fondent.

6.2.1 Modele de conservation de la luminance

Dans bon nombre d’applications, la luminance est suppasgsante au cours du temps en
accord avec la contrainte de conservation de la luminancgegoar [Horn et Schunck, 1981].
La relation entre deux luminances a des instarask’ s’écrit alors :

g(m') = f(m) pour toutm € W (6.28)

Selon (6.19), cette égalité est vraie\éin) = 1 etn(m) = 0 et ceVm € W. D’aprés (6.20), la
solution la plus évidente consiste a ce que les fonctighs) et¢;(M) soient nulles quel que
soitm € W, c’est-a-dire lorsqu’aucun changement d’éclairage e lil s’agit d’'une condition
suffisante mais pas forcément nécessaire, puisqu’il esilgesd’imaginer une configuration
d'éclairage et de géométrie de surface telle qu'une condwnade valeurs,(m) et ¢;(M)
satisfasse également I'égalitém) = 1. Cependant, ce postulat s'avére difficilement valide
simultanément en tout point dans I'image et pour tout typbjt. Il s’agit en fait d’'un cas
déegeneré.

De méme, en considérantm) = 1 dans I'équation (6.21), la solution la plus évidente
pour que le termey(m) soit annulé est de ne prendre en compte aucun changemelai-d’éc
rage ambiant,(p) = 0 et aucune variation de spécularit¢(M/) = h,(M), Ym € W. Si
I'on considere un matériau spéculaire, pour lequeét h, sont exprimés par exemple par les
modeles de Phong (6.5) ou de Torrance-Sparrow (6.6), cetidos varient des que le vecteur
d’éclairage ou d’observation change, c’est-a-dire deamuiouvement relatif objet/caméra ou
objet/éclairage est effectué. Soulignons donc que le [@asty(M) = hy(M) Vm € W n'est
valable en tout point: que si le matériau de I'objet est lambertien, ou encore sttaggtrie de
la scéne est fixe (ni déplacement source/objet ni dépladeraaréra/objet). La encore, il peut
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exister des solutions singuliéres qui satisfont I'égajité) = 0 Ym € W. Par exemple, d’aprées
I'équation (6.21), cela peut étre réalisé lorsqi& (m)hs(M) + K,(m))A(m) = (Ks(m) +
ts(m))hy(M) + K,(m)+t,(m). Il Sagit évidemment d’'un cas particulier puisque cettaliég
suppose forcément certaines hypothéses trés singuligr@snment quant a la courbure de la
surface ou la rugosité du matériau. Ainsi, I'hypothese lartibnne et I'absence de variation
d’éclairage doivent étre assurées.

Examinons a présent le cas des images couleur. L' hypotlesergervation implique que
g(m) = f(m) pour toutm € W, ce qui suppose d'aprés (6.24) gde= (1,1,1)T et
n = (0,0,0)T. Outre les hypotheses que stipule le modele de consenad¢ida luminance,
le modele de conservation de la couleur suppose que la caddelilluminant ne varie pas
(ta =ts = t, = (0,0,0)T dans (6.25) et (6.26)).

6.2.2 Le modele additif

Le modele additif exprime les changements d’illuminatiooMoqués entre deux imagéset
g par larelatiory(m’) = f(m)+n [Gros, 2000]. A l'instar du modéle de conservatiafiy) =
1 Ym € W. Par ailleurs, ce modéle suppose gyedonné par (6.21), est identique en tout
pointm de)V. De ce fait, les fonctions spéculaireget iy ne sont plus supposées nulles mais
constantes en tout point d&. Selon les modéles de réflexion (6.5) ou (6.6), cette affionat
est vraie uniguement si 'ang}g M) et la rugosité+ pour le modéle de modele de Phong et
pour celui de Torrance-Sparrow) sont tous deux constantd’slie postulat.; = h, Vm € W
s’avere egalement exact dans le cas de matériaux lamtsenpiear lesquelé; = h, = 0, par
définition. En ce qui concerne les images couleur, la redation’) = f(m)+n est exacte dans
les mémes conditions que pour les images de luminance, exge]l est nécessaire de surcroit
gue l'illuminant ne change pas de couleur.

6.2.3 Le modele scalaire

Le changement scalaire d’illumination [Gros, 2000] est &lisé parg(m’) = Af(m) pout
toutm € W. Selon (6.20) et (6.21), il est valide siest constant en tout point d¢’, et si
n = 0. Ce cas de figure se produit lorsqu’il n’y a aucun changeméugtairage, que ce soit en
intensitét, = 0 ou en position;; = 0 (dans ce cas est constantm € W), lorsque I'objet
est lambertien/{; = h, = 0) et qu’il n’y a pas d’éclairage ambiank(, = ¢, = 0); Dans le
cas d'images couleur, le modeéle scalaire s’expryfw@’) = X - f(m) et suppose les mémes
hypotheses.

6.2.4 Le modele affine

Le modéle affine stipule que les changements d’illuminagtade spécularité sont constants
sur toute la fenétr@V de sorte quey(m’) = Af(m) + 7. Il est utilisé dans de nombreuses
publications, notamment dans des contextes de calcul deptigiue [Negahdaripour, 1998,Kim
et al,, 2005, Altunbasalkt al., 2003] et de suivi de points d’intérét [Jat al., 2001].
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D’aprés (6.20) et (6.21), ce formalisme suppose que I'ebsedes parametre&(, tq4, K,,
ta, 05, i, hy, hy) sont constants en tout poimtde)V. Cette hypothese a également eté effectuée
dans [Mukawa, 1990] pour estimer les parameétres de la géendétla scene (I'estimation de
la forme, la direction d’éclairage).

Dans le cas d’'images couleur et d'un illuminant coloré, ledgie affine s’exprime avec
des parametres d’illumination vectoriels de sorte gte) = X - f(m) + n. D’apres (6.25) et
(6.26), cela suppose que I'ensemble des parametres diilitionCy, tq, Kq, ta, 0i, ti, hy, by
soient constants entfeet £’'.

Or, les terme9¥,, t;, hy eth, sont lies a la géométrie de la scene et sont non-constants des
lors que la surface observée est non plane. Les fonctiocsispéesh ; eth, dépendent en outre
de la rugosité du matériau, qui est susceptible de variensur

L'ensemble des modeles photométriques qui viennent daoeits supposent implicite-
ment que les variations d’illumination sont strictememstantes en tout poiptde WV, ce qui
n'est pas avéré dans le cas général, notamment lorsqueries dontérédV représentent des
surfaces trés incurvées ou encore des surfaces de rugasaile. Dans la section qui suit, nous
justifions de maniere théorique deux modeles photomésigles appropriés, dans le sens ou
ils ne requiérent pas I'’hypothése de constance des paesnetr

6.3 Modeéles de réflexion locaux adaptés a I'occurrence de
spécularités et aux variations d’éclairage

Les approximations des modeles d’illumination abordésgmémment se basent sur des
hypothéses assez restrictives, telles que la constaneegdeiinétrie de la scene ou la constance
des variations d’illumination. Ces hypothéses peuveméskr incorrectes. Nous proposons ici
deux modeles autorisant la variation spatiale des changsnaéllumination sur\V, qu'ils
soient dus a des variations d’éclairage ou a I'apparitiospieularités. Tandis que le premier
modele est valable tres localement dans I'image, le secendgd de prendre en compte des
motifs plus étendus.

6.3.1 Modele d’illumination local

La section 6.1 a montré comment chaque type de changembuatfiation peut étre ex-
primé a partir des modeéles de réflexion. Les variations deLsaeté entref et g ne peuvent étre
exprimées que par donnée par (6.10). Dans le cas général ou spécularitésatioas d’éclai-
rage apparaissent conjointement, (6.17) correspond elaten exacte. Selon les modeles de
réflexion (voir (6.5) et (6.6)), la fonction, décrite par (6.18), est variable s puisqu’elle
dépend des angles d’observation et d’éclairage et par quaséde la normala en chaque
point deW. Elle dépend également des caractéristiques du matértamneent la rugosité de
la surface. En outre, dans le cas d’'un changement d'intedsitlairage, ou lorsqu’il y a dépla-
cement relatif source/objep, s’exprime en fonction de la reflectance du matériau (pardesbi
dea(p)).
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Nous admettons qug peut étre correctement approximée sur la zwgar une fonction
de class&'® que nous notons,,,,q.

Images de luminance. Considérons un point: de coordonnéegr, y), appartenant a la fe-
nétre d’intérédV centrée sup, et qui est la projection d’'un point/ de la scene. Un dévelop-
pement deb,,.q en séries de Taylor a I'ordr& peut étre effectué em :

Smoa(m) = D)@ — )y — ) (6.29)

1,J,i+73=0

ou les termes,; correspondent aux dérivées partielles de la fonatigs, au pointp, d’ordres
enz etj eny. En négligeant les termes supérieurs au premier ordre, tendbnalement :

aQﬁmod a(bmoal
(med(m) - ¢MOd(p) + ax » (l’ T xp) + ay » (y - yp) (630)
Appelonsy = %bmed 0= O0mot| ety = ¢y0a(p). EN injectant (6.30) dans (6.11) il vient :
p
Lg(m) = f(m) +a(z —z,) + By — yp) +7 | (6.31)

Contrairement aux modeles d’illumination décrits précanent, I'angle d’incidencd); et
I'angle p ne sont pas considérés constants)durLes parametre®’, ainsi que les caracte-
ristiques de rugosité des matériauxou ¢) peuvent étre différents en tout point ¥g. Par
conséquent, les variations de spécularité peuvent éfggatites en chaque point tg.

Images couleur. Supposons qué,,., Soit une fonction de clasg#* modélisant correctement
la fonction photométriqued décrite par (6.14). En suivant le méme raisonnement quelpsur
images de luminance et en approximant la fonctgn,; par un développement en séries de
Taylor, I'expression du modéle d’illumination de I'équati (6.31) s’exprime de la maniére
suivante :

‘ g(m/) = f(m) + OL(I‘ _ xp) + IB(y - yp) + ‘ (6.32)

Bien entendu, dans le cas d’un illuminant blanc, chacun édeteursa, 3 et v possede des
composantes égales.

Les modéeles présentés ici sont adaptés tres localemeamnmnt pour des zones pour les-
quelles il n’y a pas de discontinuités trés brutales de lalmoe de surface ou de la rugosité. La
principale limitation apparait néanmoins lorsque desat@ms d’éclairage se produisent, puis-
gu’alors la reflectance ne doit pas montrer de fortes dignoités. Or, ceci devient de moins en
moins réaliste des lors que la fenétre d’intérét est eélakfapproximation de la reflectance par
un polyndme de premier degré devient en effet de plus en phssigre. Le prochain paragraphe
répond précisément a ce probleme.
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6.3.2 Modéele d’illumination complet

D’aprées (6.20)\ dépend de I'angle d’incidendg, qui peut varier fortement sur la fenétre
W lorsque celle-ci est large ou lorsque la surface est noraplanDe méme, d’aprés (6.21),
n dépend des variations de spécularité, des intensités etatlag's d’angles d’incidence. En
géneéral, cette fonction n’est pas constante en tout poihvde

Nous supposons queetn peuvent étre modélisées st par des fonctions de claség,
que nous appelons,,.; etn...¢. Notons que contrairementsg la continuité etn ne suppose
pas la continuité de(p). En outre, dans le cas ou la surface est continud#gwette hypothéese
est vérifiéee.

Images de luminance. Ainsi, nous développons les deux fonctiong.,y et 7.,,¢ €Xprimées
par (6.20) en séries de Taylor a 'ordkeautour dep :

i+j=K i+j=K
Amoa(m) = > Xij(p)(a—xp) (y—yp)’ Tmod(m) = Y mij(p)(x—2,) (y—y,)’ (6.33)
i,3,i+3=0 i,3,i+7=0

Les termes\;; etn;; correspondent aux derivees partielles\gg, et den,,,q d'ordrei enz et
j eny. En négligeant les termes des coefficients d’ordre élewfareetions sont approximées
par :

8)\m0d 6)\mod
Amod (M) =~ Apoa(p) + T —xp) + Y=y (6.34)
a(m) olp) + | (o) | ()
a Mo 8 mo:
nmod(m) = nmod(p) + g d (1’ - xp) + 778 ¢ (y - yp) (635)
X p Yy p
i o _ O — — Mmoo _ OMmo
Finalement, en notant; = et |, Ay = e K A3 = Amoa(p), m = Pgeet| 1y = Vet

etns = nmoa(p), €t en injectant (6.34) et (6.35) dans (6.19), la variatiehusninance den est
donnée par :

| g(m’) = [Mi(z — ap) + Moy — yp) + Aslf(m) + mu(z — ) + m2(y — yp) + 13 | (6.36)

Images couleur. Le modele (6.36) se généralise également aux images coDlans le cas
d’un illuminant coloré, il devient :

| g(m') = A1(z — zp) + A2y — yp) + AslfF(m) + mu(z — 2) + m2(y — yp) + 13 | (6.37)

Par contre, lorsque lilluminant est blanc, la relationrerdeux imagesf et g se simplifie
puisque les parameétres du modeéle possédent des compasgaiesset sont considérées comme
des scalaires. Ce modele peut prendre en compte diffésgres e changements d’illumina-
tion, que ce soit des variations de spécularité ou des \@rsatl’éclairage.

Les modéles (6.31) et (6.36) (avec = 7, = 13 = 0) ont été utilisés dans [Blacst al,
2000] dans un contexte de correction d’image mais n’ontf@momnnaissance, pas été justifiés.
Contrairement aux formalismes précédents, ils supposentes changements d’illumination
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peuvent étre inégaux sur une méme fenétre d’intBY&tEn particulier, le parametré&’, et
la rugositén (ou ¢) peuvent également varier. Par conséquent, les spééglaitles angles
d’éclairage ne sont pas considérés constant®\sur

Le nombre de parametres a calculer dans (6.36) est plus tamp@ue pour les approches
précédentes, mais le domaine de validité de cette modéhissietend a de larges zongg de
'image. Contrairement a la modélisation proposée dangdim 6.3.1, celle-ci ne suppose
pas la continuité de la reflectance du matériau (c’est-@-dircontinuité de:(p)), hypothése
difficilement admise pour de larges zones de I'image.

Dans la section qui suit, nous proposons d’analyser lait@lith la modélisation (6.36) en
fonction de la géométrie de la scene (position de la sourde ket caméra) et des parametres de
la surface considérée (courbure et rugosité).

6.4 Validité des modeles locaux

Dans cette section, nous analysons la validité du modélwptéirique donné dans 6.3.2.
Cette étude permettra également d’en déduire la validitAalele proposé dans 6.3.1, dans le
cas de variations de spécularité. Toutefois, afin de siraplitude, nous la limitons au cas ou
la zone d’intérédV est proche de I'axe optique de la cameéra.

6.4.1 Modélisation de la géométrie de la scéne

Considérons un poinP de I'objet de coordonné€sX,,, Y,, Zp)” dans un reper&®, lié a
la caméra, ce point est situé au centre d’'une zone d’intéréodjet. Soit également un point
M situé dans le voisinage du poifRt(voir la figure 6.2). Dans le cas ou la surface sur laquelle
est positionné” est décrite localement par une fonction de clas$ela profondeur de I'objet
Z peut étre développée en série de Taylor autouPd8es coordonnédsy, Y, Z) exprimées
dansR. sont alors liées de la maniere suivante :
Z=2Zp+Dx(X—Xp)+Dy (Y -Yp)+Dxx(X—Xp)*+Dyy (Y —=Yp)*+Dxy (X —Xp)(Y —Yp)

(6.38)

ou Dy, Dy sont les dérivées premiéres de la surface au géjidecrivant ainsi I'orientation du
plan tangenil de la surface au poirf® par rapport au capteur :

0z 9z
ox |, oY |,

Quant aux valeur® x x, Dyy et Dxy, elles correspondent aux dérivées secondes de la surface
et témoignent de la courbure de la surface au pBint

¢z P
oxz|, VT oavz| MY oXoy |,

La normale a la surface au poihf est alors déduite des dérivées au premier ordre de la surface

au pointM .
0Z 07 T

Dx (6.39)

Y

0*Z

(6.40)

DXX =
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© 8 =(8,,5,,5.)"

FIG. 6.2 —Modélisation de la géométrie de la scéne.

En outre, on suppose que (6.38) est valide pour tout poilvd&oit S = (S,,S,,5.)" le
vecteur de position de I'éclairage ponctuel exprimé dRasOn noteL = (S, — X, S, —
Y,S. — Z)T le vecteur directeur de I'éclairage dans ce méme repéretebees de géométrie
('angle §; notamment) peuvent alors étre exprimeés en fonction desloooges en pixels, apres
projection perspective.

Dans un premier temps, nous étudions la validité de I'apgpration de la fonction\ (équa-
tion (6.20)), qui dépend de l'intensité et de I'angle d’'ohence de I'éclairage. La modélisation
proposée approxime la variation de cette fonction$upar I'’équation d’'un plan. Voyons dans
guelles conditions cette approximation est justifiée, oaaniraire erronée.

6.4.2 Etude de la validité de la fonctiom\

Pour ce faire, nous considérons la fonctivécrite par (6.33), en se limitant a I'ordre
K=2:
Az, y) = M@ + Aoy + A + Mz + Asy® + Aoy (6.42)

Afin d’analyser la validité du modele (6.36), nous étudioes tonditions d’annulation des
termes d’ordre 2 en ety. Les configurations d’éclairage pour lesquelles ces tesuasné-
gligeables témoignent des conditions pour lesquelles léébeoccompense au mieux les chan-
gements d’illumination provoqués.

Pour ce faire, nous limitons I'étude au cas ou la caméra bjdtesont immobiles mais ou
un petit déplacement de I'éclairage direk§ = (dSx, dSy, dSz)T est provoqué par rapport a
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sa position initialeS, en considérant plusieurs positions d’observation etlaiege ainsi que
différentes courbures de surfaces. En effet, le déplacedeela source d’éclairage permet de
faire varier a la fois les deux termeset 7. Les coefficients\; peuvent alors étre développés
en séries de Taylor autour déSx, dSy, dSz). Nous nous limitons au premier ordre &8, de
sorte de ne pas alourdir les expressions.

6.4.2.1 Ladirection d’éclairage coincide avec la normale ka surface

Fixons le vecteur initial d’éclairage de sorte qu’il coincide avec la normaiei la surface
au pointP avecL = an. Pour de faibles variations de I'angle d’éclairage aut@ilachormale,
les termes\y, A5 et\g sont nuls (leur développement en série de Taylor sdi®raboutit a
des coefficients nuls). Par conséquent, I'approximatioardungement d’illumination par notre
modele s’avere étre tres pertinente dans le cas ou le vetémlmirage est proche de la normale.

6.4.2.2 La source est proche de la caméra

Afin de traduire le cas de figure ou la source d’éclairage eataéra sont trés proches,
nous positionnons I'éclairage au niveau de 'origine diwerefk., tel queS = O. Le vecteur
d’éclairage coincide alors avec I'axe optique, ce qui néestes pas réaliste mais permet de
formuler certaines conclusions. Nous considérons ici &dan objet plan puis le cas d’'un
objet de forme non plane.

OBJET PLAN. Dans le cas d’'un objet plan, les dérivées secondes (ou aasibeont nulles,
ce qui a 'avantage de simplifier grandement les equatioes coefficients\; du second ordre
deviennent :

2D
)‘4(plan) = _QZLdSZ_Z—gdSX
)‘5(plan) = _g—gdSY _DZ_PdSZ (643)
A6(plan) = — 7 dSv — ZpdSx

Remarguons que, du fait de la présencédeet Dy au numérateur, plus la surface est paralléle
au plan du capteurfy = Dy = 0) et moins les déplacements de la source pénalisent lat¢alidi
du modele. Cela est confirmé par les exemples de la figure @Btramt les variations d&
(décrite par (6.20)) provoquées trés localement dans une es restreint®) de l'image.
Une surface plane est considérée, et la source se déplacedss] et dSy. Dans le cas ou
la surface de I'objet est parallele au capteur, c'est-a-dueDx = Dy = 0 (figure 6.3)

le modéle d’illumination est trés bien adapté puisgu’ilnfier un plan dans la zone de 'image
considérédV. Par contre, lorsquBx # 0 et Dy # 0 (figure 6.3) les variations d’illumination
ne peuvent pas totalement étre compenseées par le modde d8suléplacements de la source
dSz (un éloignement ou un rapprochement par rapport a I'objgtaenent inévitablement des
variations d’illumination qui ne sont pas compensées ptrenmaodele. Celles-ci sont d’autant
plus importantes que la caméra (et par conséquent la sastgoche de la surface, comme le
témoigne la présence d& au dénominateur dans les relations (6.43).
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FIG. 6.3 —Exemples de variation d'illumination st/ dans le cas ou I'éclairage est proche de la caméra. (a)
Dx = Dy = 0, un déplacement de la source suivaditou Y est compensé par le modéle d'illumination, qui
forme effectivement un plan swy. (b) Dx = Dy = 5, les variations d’illumination ne sont pas parfaitement
compensées par le modeéle. Dans les deux cas, les paramétmesdglisation sont les suivant®.x x = Dyy =
Dxy =0, Xp=Yp=0,Zp =100cm,dS = (Ol,Ol,O)T

OBJET NON PLAN. Dans le cas d’'un objet non plan pour lequel (6.38) est valetecour-
bures de surfaces interviennent dans les parametres dedsaaive :

>
S
|

M(plan) +2(DyDxx + DxyDx)dSy —4DxxdSz +6Dx DxxdSx
As = As(plan) T 2(DyDxy + Dx.Dyy)dSx + 6Dy DyydSy — 4DyydSz (6.44)
A6(plan) + 2(Dyy Dx + Dy Dxy)dSy — 2DxydSz +2(Dxx Dy + DxDxy)dSX

>
=
|

Plus les courbures de surfacés(x, Dxy, Dyy) sontimportantes et plus les coefficieatsont
susceptibles de varier en fonction d'un déplacenahte I'éclairage. Remarquons également
gu'’il suffit que l'orientation du plan tangent a la surface/Rsoit paralléle au capteub(x et
Dy nuls) pour que l'influence du déplacement d’éclairdge etdSy soit annulée, quelle que
soit la courbure de la surface. Par contre, un rapprochedgeléclairage (ou inversement un
éloignement}lS; a toujours une influence sur les termes du second degré. IRarsi plus

la surface est incurvée et plus cette influence est impert&mifin, notons que la proximité de
la caméra par rapport a la surface, décrite ar n'a pas plus d'influence sur les variations
d’illumination lorsque la surface est non plane que danaseat la surface est plane.
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6.4.2.3 La source est proche de la surface

Nous considéerons a présent que la source d’éclairage @se situne petite distaneele la
surface. Apres développement en séries de Taylor autouir=de, on obtient I'expression des
coefficients\; suivante :

_ 2Zp(Zp+D%e—ZpD3+2ZpD
P QZP(DXXZPDy+nyDx6) dSy p(Zp+Dxe €§ x+2ZpDxxe) dS,+
QZP(Dx(E 1)+Dxx(26 +Zp6 dS
2Zp Dy (D Z 2D 2_27 2Zp(2D Zpe—D32Z Z D?
s = pDy (Dyy P6+ Yye€ P+6)dSY7 pP(2Dyy Zpe E3Y rP+Zp+ yE)dSZ (6 45)
+2Zp(DYYZpr+nyDyE)dS )

)\6 _ Zp(Dnyy(Zpe+52)+DX(6+2Dyy6 72ZP))dS 2ZP(DYDX(6;3,ZP)+ZPDXYE)dSZ+

Zp(Dx D Zpe+e“)+Dy (e+2D 227
p(DxDxy(Zp )53 v ( XX P) dSX

La encore, si la surface n’est pas orientée par rapport aewafy = Dy = 0), un dépla-
cement de I'éclairagéSy etdSy n'apporte aucune contribution sur les valedysL approxi-
mation des variations d’illumination par un plan est aloigtifi€ée. En outre, elle s’avere la plus
pertinente dans le cas ou la source est plus éloignée det'elgrand) que ne I'est la caméra.
Les contributions des variationks'y, dSy, dS; aux termes\; sont alors minimales. En guise
d’exemple, les figures 644 6.4 et 6.4 montrent les variations d’illumination provoquées par
un déplacement de la source vis-a-vis de la surface. Dan®ieigr cas, I'éclairage est plus
éloigné de la surface que ne I'est la caméra. Dans le secandacsource et le capteur sont
positionnés a une méme distance, et enfin dans le troisiespéacsource est plus proche de
la surface que ne I'est la caméra. Plus la source se rappdeclaesurface et moins le modele
propose est pertinent.

6.4.2.4 Conclusion

En définitive, les configurations idéales de validité depiaximation de\ par un dévelop-
pement de Taylor au premier ordre sont obtenues dans lesivasts :

« le plan tangentiI a la surface er® est peu incliné par rapport au plan du capteur, et les
courbures de la surface de I'objet sont faibles. Ces deuxtpdiustrent surtout le fait
gue la surface ne doit pas montrer de discontinuités de pdefar trop fortes ;

* la direction d’éclairagd. est concourante a la normaieau point considéré ;
* la source est plus éloignée de la surface que ne I'est legapt

Toutefois, cette approximation s’avere plus adéquaterspiapproximation par une constante
qui requiert 'annulation des termes de second ordre et dmjer ordre. Or, comme ont pu

le montrer les quelques exemples de variations d’illunmatournis, elles n’apparaissent en
aucun cas constantes.

6.4.3 Etude de la validité de la fonctiom

De maniére a étudier le domaine de validité de la fonchicexprimée par (6.20), il est né-
cessaire de prendre en compte la modélisation des spéésij@ti par conséquent les propriétés
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FIG. 6.4 —Exemples de variation d’illumination provoquée 3t dans le cas ol I'éclairage est proche de la
surface. (a) La source est plus éloignée de la surface quesidd caméra§z = 15, Zp = 10 cm). (b) La source
et la caméra se situent a une méme distance de la surfgee< Zp = 10). (c) La source est plus proche de la
surface que ne l'est la camér&f = 2, Zp = 10). Dans les trois cas, les paramétres utilisés sont les siisva

o = O,Q,Xp = Yp = O, Dy = DXY = O, DX = DXX = Dyy = 0.1, dsS = (1, 1, —0.5)T.

de I'objet. Pour ce faire, nous considérons le modele spé&eulie Phong (6.5). Afin de sim-
plifier les équations, nous considérons que le teke) est égal a I'unité et qu’il n’y a donc
pas de variation d’intensité d’éclairage ni de changemenadjéométrie de la scene. Dans ce
cas,n eéquivaut a la fonctiony décrite par (6.10). Nous étudions ainsi la validité de lregsion
suivante :

n(m') = hy(M) — hy(M) (6.46)

Apres développement en série de Taylor au second ofdrgt, approximée par :

n(m) = max + N2y + 13 + M + n5y° + Nery (6.47)

ou les termeg; dépendent des termes de géométrie introduits dans laséctid.. Puisque les
fonctions de spécularite montrent un maximum lorsque I'angteentre la bissectric& entre

L etV estnul, il sSavére intéressant d’étudier la validité deslglisations dans ce cas précis. La
position initiale de la source est choisie de sorte que lmate a la surfaca soit concourante

a B (voir la figure 6.5). On notex la distance entre la source et le poiit Nous admettons
la encore un petit déplacement de I'éclairalf®, ce qui permet d’effectuer un développement
limité des coefficients; autour de ces déplacements. Nous étudions ici quelquesidasipers

de configuration de la scéne.

6.4.3.1 Vecteurs d’éclairage, d'observation et vecteur mmal concourants

A linstant initial (avant déplacement de la source), lestgarsL, V etn sont considérés
concourants. Ainsi, le plan tangent a la surface est p#&aleéplan du capteur @2y = Dy =
0 et I'angle d’éclairage); est nul. Nous considérons ici un objet non plan donné pa8)6.3
L'expression des coefficientg, n5 etng étant trop complexe pour pouvoir étre analysée, nous
étudions quelques configurations particulieres.
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FIG. 6.5 —La normale a la surface eR correspond a la bissectrice entseet v.

1-L’éclairage est proche de la surfad@ans le cas ou I'éclairage est proche de la surface, c’est-
a-dire lorsquey est faible, les coefficienty peuvent étre développés en séries de Taylor autour
dea = 0. Apres calculs, au premier ordre, les valegrsont simplifiees comme suit :

Ny = —MNn 2DXX+Z_1P) sz
s = —n(2Dyy + 4 ) dsz (6.48)
Ne — —andeZ

Dans le cas ou I'éclairage est proche de la surface, un relpgnoent (ou un éloignemernty,
de la source par rapport a la surface entraine toujours diggions des);, que la surface soit
plane ou non. Par contre, le paraméfgeest nul dées lors qu®yy = 0. C'est nhotamment
le cas des surfaces planes ou des surfaces de révolutioplacdment selo@ aura moins
d’influence si le capteur est suffisamment éloigné de la seyfet si la surface est rugueuse (
faible) et plane Dxx = Dyy = Dxy = 0).

2-La caméra est proche de la surfacgy(faible). Dans ce cas on peut montrer que tous les
coefficients sont nuls et la modélisation des changementld&ion est justifiée. La figure 6.6
illustre ce cas de figure, ou la surface considérée est now plas variations de sont bien
compenseées par un développement de Taylor au premier ordre.

6.4.3.2 Petite inclinaison de la surface par rapport au plamu capteur

Dans le cas d’une petite inclinaison de la surface par rappocapteur D x et Dy faibles),
les coefficients); peuvent étre développés en séries de Taylor autour de= Dy = 0. On
considére toujours que la normale a la surfaceoincide avec la bissectrid@ entre L et V
de sorte que plus l'orientation augmente et plus I'anglaaienced; augmente. Nous nous
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FIG. 6.6 —Exemple de variation dg lorsque la caméra est proche de la surfage = 10. L'objet est non
plan, Dx=0, Dy=0, Dxx=0.1, Dyy=0.1, Dxy=0. Le déplacement de la source vai§ = (1,—1,—1)" et
a = 100.

intéressons ici exclusivement au cas des objets plang, ddanée la complexité des expres-
sions dans le cas des objets non plans. La encore, différeatdigurations d’éclairage sont
considérées.

1-L’éclairage est proche de la surfadees expressions dg, 75 etrns sont données par :

mo = _Zgg (3n +7)dSx — Zgjf (n+1)dsY — 7-dSz
s = 47X (n+1)dSx — 4P (3n+7)dSy — 45dSy (6.49)
N6 = _anfZTg) dSx + nDZéT;+3) dSy

Deés lors queDx et Dy sont non nuls, et doné; également, un déplacement de la source
(dSx, dSy) provoque des variations des Celles-ci augmentent d’autant plus que le matériau
est lisse( éleve), que la caméra est proclii(faible) et que I'inclinaison du plan tangent par
rapport au capteur est significative { et Dy importants). Ce dernier point est illustré par les
figures 6.7 et 6., qui montrent respectivement un exemple de variation esque le plan
tangent de la surface au poiRtest faiblement (figure 6aj et fortement orienté (figure &)y,

2-La caméra est proche de la surfad@ans le cas ou la surface est plane, légerement inclinée
par rapport au plan du capteur, et que la caméra est suffisahpreche de la surfaceZf
faible), alors I'approximation de par un plan est parfaitement justifiée. En effet, les termes
N4, N5 €t sont tous négligeables. C’est ce qu'illustre la figure 6U8,nontre un exemple de
variation dey sur une zone de I'imag@/.

6.4.3.3 Conclusion

Dans le cas ol = 1, I'approximation du terme) (qui est alors équivalent @) par un
polynéme du premier degreé se justifie au mieux lorsque leditions suivantes sont respectées :
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FIG. 6.7 —Exemples de variation de et que la source est proche de la surface, lorsque le planeang la
surface au poin est peu incliné (figure (a)) ou trés incliné (figure (b)) pappeort au plan capteur.

-0.02 1
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FIG. 6.8 —Exemple de variation dg lorsque le plan tangent de I'objet n’est pas incliné par rappau plan
capteur, et que la caméra est proche de la surface.

* la surface considérée est peu incurvée et le plan tanggrtiaticonsidéré est peu incliné
par rapport au plan du capteur;

* la surface est rugueuse;
* la caméra est proche de la surface.

Les variations de spécularité, qui forment approximateethun plan su¥V sont alors correc-
tement compensées. En prenant en compte les remarquesdtda $.4.2.4 page 140, notons
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en définitive que les approximations Aetn sont d’autant plus précises que la source est éloi-
gnée de la surface et que la caméra est proche de la surfaedrdpart, il est préférable que
la surface ne soit pas discontinue ou excessivement lisse.

En revanche, les modeles photométriques décrits danstlarsé2 reposent sur des hypo-
théses plus restrictives, ou les fonctionst , sont considérées constantes en tout pointide
Non seulement les coefficients de Taylor au second ordre (642) et (6.47) sont nuls, mais
également une partie des coefficients du premier ottlre=( A3 = 1, = n3 = 0). Cependant,
ces termes dépendent de la courbure de la surface considéléeggéométrie de la scene (posi-
tionnement relatif entre la caméra, la surface et la sougmairage) et sont donc susceptibles
de varier sunV. Quelques exemples de variations d'illumination (de larkgb.3: a la figure
6.8) confirment ces propos.

6.5 Conclusion

A partir des modeéles de réflexion largement utilisés en mipiar ordinateur [Phong, 1975,
Torrance et Sparrow, 1967], nous avons exprimé clairenesntariations d’illumination sus-
ceptibles d’apparaitre entre deux images. Celles-ci dmpdmle nombreux facteurs, a savoir les
variations d’intensité et/ou de couleur de I'illuminane(tclairage ambiant ou de I'éclairage
ponctuel), les changements d’angle d’incidence de la Iten@dangle d’observation, la rugo-
sité du matériau et la courbure de la surface observée. Qeitiélisation photométrique met
en jeu un si grand nombre de parametres que son utilisatwerg difficile dans une analyse
de séquence d’'images ou dans une optiqgue de mise en comesgen a moins de disposer
de connaissancespriori sur le contenu de la scene. Par contre, des approximatioak#
telles que les modéles additif, scalaire et affine, sontgiké&ment exploitables [Gros, 2000, Jin
et al, 2001]. Ce chapitre a notamment permis d’expliquer surlgsi¢lypotheses précises se
basent ces modéles. Toutefois, pour la plupart d’entrelesxchangements d’illumination sont
considérés localement constants, ce qui n’est en gén&démas, surtout lorsque la surface
considérée n’est pas plane.

Deux modeles présentés ici permettent néanmoins de coerdessariations spatiales de
changements d’illumination. Le premier formalisme conggede maniére trés locale les varia-
tions photométriques et sous-entend, dans le cas de chantgediéclairage, la modélisation
de la reflectance par une fonction continue. Le second £gies complet et ne modélise que
les variations spatiales dues a la géomeétrie. Il s’avere doaux approprié a une modélisation
plus globale des changements d’illumination. La encorg,flendement théorique a été justifié
en se basant sur les modéles de réflexion couramment ughsésion par ordinateur.

Enfin, une partie de ce chapitre a concerné I'étude de laitéatié ces modeles en fonction
de la configuration de la scéne et des propriétés de la sutfacempensation des variations de
spécularité par le modeéle local décrit dans la section & pdr la méme occasion été analyseée.

Dans le chapitre qui suit, nous nous intéressons a I'utitisale ces modeles dans le cadre
du suivi dans les images de luminance.






CHAPITRE 7

SUIVI DE PRIMITIVES ROBUSTE AUX
VARIATIONS D 'ILLUMINATION DANS LES
IMAGES DE LUMINANCE

Ce chapitre aborde la problématique du suivi de points et de motifs plus larges vis-a-vis des
variations d'illumination. Il se référe largement au chapitre 6 quant a l'utilisation des modéles
de variation d’illumination, dont l'intégration dans le schéma de suivi permet d’assurer une
certaine robustesse. Aprés un état de I'art des approches de suivi de points, nous proposons
d’améliorer le suivi par la prise en compte des modeles photométriques décrits dans la section
6.2. Nous comparons cette approche avec les techniques existantes par le biais d’expérimen-
tations effectuées sur des objets spéculaires, et pour des séquences montrant des variations
d’éclairage.

¢

De nombreuses applications de vision par ordinateur regputi€appariement ou la mise en
correspondance de primitives entre deux prises de vuet Ig'eas des méthodes de calcul de
mouvement 2D, du suivi d’objet ou de cible, la vision dynan@gactive, ou encore I'asservis-
sement visuel. Dans le cadre applicatif agro-alimentaresdequel s’inscrivent ces travaux de
thése, il s’agit d’effectuer un positionnement de la canp@narapport a I'objet, par asservis-
sement visuel, de maniére a en assurer l'inspection, ouee identifiant (voir le chapitre
5). Or, les scénes considérées sont de type peu structuréj[R004]. Dans ce contexte, les
primitives de type contours sont difficilement exploitabl€omme nous I'avons souligné dans
I'introduction de cette partie (page 123), des primitivedtes que les points et les régions tex-
turées de I'image sont les plus facilement extractiblessqelles dépendent directement des
luminances de I'image, et pas de la structure des objetsldatene (comme les contours par
exemple), le suivi de telles primitives peut souffrir desiagons d’illumination. Dans ce cha-
pitre, nous proposons d’améliorer la robustesse du suivigoprise en compte des variations
d’illumination, en se basant sur les modéles photométsiqueposés dans le chapitre 6.
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La section 7.1 aborde les principales techniques de détedé points d’intérét existantes.
Ensuite, la section 7.2 dresse un état de I'art concernane&hniques de suivi de points d’in-
térét, decrivant deux types de techniques : les approochesélativeset les approchediffé-
rentielles Nous consacrons la section 7.3 aux méthodes de suivi aitiélles compensant
en partie les variations d’illumination. La méthode progmsbasée sur I'utilisation d’'un mo-
dele d’illumination prenant en compte les variations sgpasi de changement d’illumination est
décrite dans la section 7.4. Elle est étendue au cas de rphigdarges dans la section 7.5.
Enfin, les approches proposées et les techniques exissmtesomparées dans la section 7.6,
a l'aide de séquences simulées et réelles ou apparaissespéeularités et/ou des variations
d’éclairage. Notons que les notations prises en compteldasapitre 6 sont conservées.

7.1 Deétection de points d’intérét

Les approches de détection de points peuvent étre classiwastde type d’images sur
lesquelles elles s’appliquent, selon qu’elles sont stiméets ou non. Le lecteur pourra trouver
dans [Schmicet al., 2000] un état de 'art plus complet de ces approches.

7.1.1 Meéthodes de détection applicables aux images strucées

Les images structurées, telles que celles montrant dessdéntérieur ou d’objets manu-
facturiers, présentent généralement des contours biequésmentre les différentes régions de
I'image, formant des coins ou encore des jonctions en foren¥,dY ou T. C’est en se basant
sur ce constat que certains auteurs ont proposeé de détestpothts caractéristiques apres une
extraction préalable des contours. Les changements dburewste ces lignes [Asada et Brady,
1986], leurs points d’inflexion [Mokhtarian et Mackworti86], lesmaximade courbures [Me-
dioni et Yasumoto, 1987] ou encore l'intersection de plussecontours [Horauét al., 1990]
déterminent alors la position des points d’intérét. Or,deedtion de frontiéres est souvent im-
précise dans les zones d’inflexion de ces contours, ce qufinaiement a la précision de la
détection des coins. C’est pourquoi dans [Ckeal., 1995], cette tdche est améliorée en ex-
ploitant les propriétés de la transformation en ondeleitetons également les travaux de [Yeh,
2003], basés également sur le calcul d’'ondelettes.

D’autres approches définissent un modele théorique dulsigrectérisant le point d’inté-
rét, ce qui autorise la recherche et la reconnaissance dtigems I'image. Il existe ainsi des
modeles théoriques de coins, de jonction de contours enefalenT. Dans [Rohr, 2002] par
exemple, le point est défini par un modéle de jonction, pan@m®tamment par ses niveaux
de gris, I'ouverture du coin, ainsi que le niveau de flou. Uhnde de minimisation de type
Levenberg-Marquardt permet alors d’identifier le poinisague ses parametres.

Une tendance plus récente consiste a utiliser les outis a@tphologie mathématique pour
extraire et reconnaitre différentes formes de coins [Legan1998], qui sont généralement
exploités dans un cadre de reconnaissance de formes. Cal'gg@oche a récemment été
amélioré pour détecter des angles trés obtus, et égaledduite le temps de calcul [Shih
et al,, 2005].
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Ces différentes approches de détection de points d'inté&gégssitent une certaine struc-
ture de I'image, par la présence de contours significatéds;ains ou de formes géomeétriques
tres marquées. De ce fait, ces primitives sont peu dépessldes changements d’illumination
et de la géométrie de la scéne. Or, un grand nombre d'imadasehes, dépourvues de tels
agencements de pixels, ne peuvent étre caractériséesmgjeemaminance.

7.1.2 Méthodes de détection applicables aux images text@®

Afin que des points caractéristiques soient détectés dansndges peu structurées, il est
nécessaire de pouvoir les extraire directement a partirgthak Depuis la fin des années 1970,
un grand nombre de détecteurs a été proposé, tel que danslfl2eh978,Kitchen et Rosenfeld,
1982] ou encore la trés populaire technique de Moravec [Maral979]. Cette derniére se
base sur une fonction d’autocorrélation du signal. Elle uredes différences de luminance
entre une fenétre d’intérét et des fenétres déplacées datrg @lirections discrétes de I'image
(suivantz et y). Les fenétres d’intensité homogéne obtiennent une val&wtocorrélation
faible dans toutes les directions, tandis que les zonesodédres unidirectionnelles menent a
une valeur élevée dans une seule des directions. Enfin,iteiipes a détecter ont une valeur
d’autocorrélation élevée quelle que soit la direction.

Cette technique est améliorée plus tard par Harris [Har$ephens, 1988] et par Kanade,
Lucas et Tomasi [Lucas et Kanade, 1981, Tomasi et Kanadd],1®@thode couramment dé-
nommeée KLT. Tout d’abordf est approximée en série de Taylor au voisinage du poiatin
de remédier au caractere anisotropique des directiorespeis compte par la technique de Mo-
ravec. De cette maniere, la fonction d’autocorrélatiorsagaplifiée par le calcul d’'une matrice
M en chaque point de I'image :

f2m)  fuo(m)fy(m) )
M(p) = v Y 7.1
D=3 (i i 7.1
Les termesf, et f, correspondent aux dérivées premieresfdselon les directions et y.
Ainsi M caractérise la structure locale autour du peintes valeurs propres d&f, v, etws,
témoignent du profil d’intensité de la fenérg. Le détecteur de Harris et le détecteur KLT se
distinguent par la détection des points caractéristiquestér des valeurs dé/.

Le détecteur de Harris calcule un critévé (p) basé sur le déterminantdet »et la trace
«tr»deM (p) :
M;(p) = det M(p) — w(trM (p))? (7.2)

ou x est un parametre fixé par I'utilisateur. La valéuy (p) favorise la sélection des points pour
lesquelsM (p) posséde deux valeurs propres élevées et d'importance cabipaDans le cas
d’un point caractéristiqué\/(p) est superieure a 0.

Le détecteur KLT a été développé dans une optique de suivoohdsp Les points détec-
tés sont les points susceptibles d’étre suivis, c’estr@4obur lesquels la matric®f est bien
conditionnée, c’est-a-dire siax(vy, 1) < vsmin(vy, vs).

Dans [Trajkovic et Hedley, 1998], les auteurs proposentangion plus rapide du détecteur
de Harris. En comparant I'approche de Harris avec d’augesriques, ils attestent également
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de sa bonne stabilité et de sa bonne précision. D’apréegd&tnavaux ayant compare différents
détecteurs de points dans des contextes de mise en cordesperiSchmiet al, 2000, Vincent
et Laganiere, 2001] ou de suivi [Tissainayagam et Sute4R0®€ détecteur de Harris s’avere
tres performant d’'un point de vue de la stabilité, de la ra#ipiété, de la robustesse au bruit.
Notons que dans [Faille, 2004], 'auteur améliore la répiéta de cette approche vis-a-vis des
variations d’illumination.

Dans les images peu structurées, les primitives de typé gom les plus facilement extrac-
tibles. En revanche, le suivi ou plus précisément la détatiun de la trajectoire d’'un point
dans l'image s’avere une tache délicate. En effet, la setiternation disponible devient la
luminance du point observé ainsi que celle de quelquessaptiats situés dans son proche
voisinage.

7.2 Suivi de points d'intérét

Les techniques de suivi de points d’intérét peuvent étreorggees en deux classes, selon
gu’elles requiérent une recherche exhaustive par calomedfonction de similarité (ou de dis-
similarité) ou la minimisation d’une fonction de colt. Ostiligue ainsi les approches dites de
corrélationdes approches ditelifférentielles

7.2.1 Méthodes de corrélation

Les méthodes de suivi par corrélation considérent un \ajgnV de taille ' x A d’un
point p dans une imagg et recherchent dans une seconde imalgeposition du poinp’ dont
le voisinagelV permet de maximiser une fonction de similarité (mesuresadeiation) ou
minimiser une fonction de dissimilarité (emploi de distasic Les fonctions de dissimilarité les
plus utilisées sont la somme des différences absolues (SABYPmme des distances au carré
(SSD); la mesure de similarité la plus courante est la catio# croisée (CC), existant éga-
lement dans une version normalisée (NCC). Lensemble dertéses de corrélation peuvent
étre centrés, menant aux criteres ZSAD, ZSSD, ZNCC. Aiagiritéere ZNCC s’écrit :

[f(p+dp) — us(p)] [9(p" + dp) — p1g(p')]

Og

ZNCC(p,p') = % > p (7.3)
p+dp,p’ +dpeWw

oudp correspond a un incrément en pixéls, d,) par rapport aux positionsetp’. Les valeurs

iy et p, correspondent aux moyennes des intensités appartenafdraitres centrées respec-

tivement surp et p’ dans les imageg et g. Les termess; et o, expriment quant a eux les

ecarts-type. Nous montrerons dans la suite du documernt|'itaarét de cette normalisation

photométrique. Ce type de mesures corrélatives est égaldargement utilisé en stéréovi-

sion [Banks et Corke, 2001].

La recherche dans I'imaggde la fenétre d’intérét la plus similaire a la fenétre d'rété
initiale peut s’accomplir de maniére exhaustive dans tbumege g, ou bien dans un espace
de recherche plus restreint, centré autoupdeel que lillustre la figure 7.1. Le choix de la
taille de la zone de recherche s’avere crucial au bon fomeément de la méthode de suivi.
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FIG. 7.1 —lllustration de la méthode de corrélation.

Elle doit étre suffisamment large pour ne pas perdre les ptorgque les déplacements inter-
images sontimportants, mais doit étre suffisamment resérde maniére a éviter les ambiguités
eventuelles. Pour finir, elle ne doit pas étre trop coltengeraps de calcul.

Une des limitations des méthodes de corrélation réside l@amdaible prise en compte
des déformations géométriques imputables au mouvementaeriéra ou de I'objet. Généra-
lement, de simples translations ou similitudes sont c@msek. Néanmoins, les changements
d’échelle peuvent étre compensés par modélisation [Se¢lBajcsy, 1997] ou par une varia-
tion de la taille de fenétre, tel que dans [Kanade et Okutd8®4, Chien et Sung, 2000], ce
type d’approches permettant en outre de prendre en congptat@ations de forme de I'objet
a suivre. Afin de contourner le probléme de déformation, {Mavset al, 2004] propose une
méthode simple de remise a jour de la primitive a suivre, @amies dérives temporelles. La
primitive n’est mise a jour que si les erreurs de corrélasiont suffisamment faibles par rapport
a la primitive initiale. Notons également qu'ils utilisame déformation (similitude de I'image)
et une modélisation des variations d’illumination [Blaatkal., 2000].

Contrairement aux approches de suivi de points par coiogéldeés méthodes différentielles,
gue nous décrivons dans la section suivante, permettenidpenser des déformations géomé-
triques plus significatives.

7.2.2 Méthodes différentielles

Contrairement aux méthodes de suivi par corrélation, lethodes différentielles ne re-
quierent pas de recherche exhaustive. Le mouvement de@adatiintérét)V centrée autour
d’un pointp entre deux images est modélisée, et les parametres de céersodecalculés par
minimisation d’une fonction de codt. Les travaux précursean ce domaine sont dus a Lu-
cas et Kanade [Lucas et Kanade, 1981, Tomasi et Kanade,.1981ir|approche repose sur la
contrainte de flot optique exprimée par [Horn et Schunck1],98est-a-dire sur I'hypothése
de conservation de la luminance du point observé au coursrddéplacement (voir le para-
graphe 6.2.1 page 131). Encore aujourd’hui, cette teclerkqi, que nous allons décrire dans
la section 7.2.2.1, est réputée trés performante [Tisgageam et Suter, 2004], et il en existe de
nombreuses variantes, dont une comparaison est effecnédBiaker, 2004].
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7.2.2.1 Methode classique

Soit f et g deux images d’'une méme scene acquises selon deux pointediffarents.
Supposons que la déformation flattribuée au mouvement de la caméra et/ou de I'objet soit
représentée en tout point par un mouvement dans I'image décrit par la fonctiotelle que
m' =d§(m,A):

f(m) = g(6(m, A)) (7.4)

L’'algorithme de suivi consiste a calculer les paraméttedu modeéle de déplacement que subit
le pointm entre les deux imageset g. Or, I'équation (7.4) n'est pas exacte a cause de I'appa-
rition de bruit, du changement éventuel d’illumination mégalement parce que le modele de
déplacement n’est qu’'une approximation. C’est pourquesilpréférable de calculer le mou-
vement entre 'image a l'instaitet celle a I'instant’ par minimisation de la fonction de coat
Suivante :

e(A) =Y (f(m) - g(5(m, A)))> (7.5)

mew

Pour obtenirA, on suppose qud = A+aola exprime une petite variation autour d’une
estimationA de A [Collewetet al,, 2004]. Dans ces conditiongd(m, A)) peut étre développé
en série de Taylor aif" ordre autour ded :

9(8(m. A)) = g(6(m, A)) + Vg"(8(m, A)) J;* a (7.6)

ol J;* représente la matrice Jacobienne de la foncfipar rapport 34. En injectant ensuite
(7.6) dans (7.5), on aboutit finalement a un systeme linéai@. Celui-ci se résout selon un
schéma itératif afin de prendre en compte les approximaitmresiuites par le développement
en série de Taylor. Tous calculs faitsest obtenu par résolution du systéme linéaire suivant :

<Z va> a= " (fm) - g(3(m. A))) V .7

mew meW

ouV est le vecteur donné par :
T ~
V = (J£) Vg(6(m, A)). (7.8)

Décrivons a présent le modele de mouvement utilisé dansvedsupoints.

7.2.2.2 Modélisation des déformations géométriques

Les travaux précurseurs de [Lucas et Kanade, 1981] emploremodéle de mouvement
translationnel, défini en tout point de )V de la maniére qui suit :

m =m+T (7.9)

Il suppose que tout point: de la fenétre d’intérékV subit une translation dont le vecteur est
identique en chaque point d&. Or ce cas de figure peut se produire dans des cas trés parti-
culiers ou la surface observée se déplace de maniere fpamnédiele. Les rotations ne sont pas
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prises en compte. Du fait des hypothéses restrictives squédles repose ce modele de défor-
mation, ses parametres ne peuvent étre approximés quedosgnouvement entre les deux
imagesf et g est suffisamment faible. Deux images successives sontagémamt considerées.
Or, cela n’est pas sans conséquences, puisque cela paihentme accumulation d’erreurs de
suivi tout au long de la séquence, et donc des dérives du qairit La robustesse du suivi a pu
étre améliorée en considérant un modele affine [Shi et Torh@34] :

m' =Dm+T (7.10)

Du fait de la bonne adéquation de ce modele entre robustsgaicité et précision, il est tres
largement utilisé en suivi de points. Il permet de modélgs=nombreuses déformations géo-
métriques, telles que des rotations, des homothétiesrateddtions. Contrairement au modeéle
translationnel, le modéle affine s’avére suffisammentstsapour que ses parametres puissent
étre calculés entre I'image initiale de la séquericet I'image courantg. Les problemes de
dérives sont alors écartés. Ce modele sera utilisé dangéadguce document.

Il existe d’autres modéles de mouvement plus complets,gieésle modele quadratique
[Odobez et Bouthemy, 1995] et le modéle homographique [Bpesada et Baumela, 2002,
Collewetet al., 2004]. Du fait du grand nombre de paramétres mis en jeu, odgl@s sont peu
exploités dans les applications de suivi de points d'initéné les fenétres d’intérét) sont de
taille restreinte.

Améliorer la précision du modéle de mouvement n’est pasuéedacon d’assurer la ro-
bustesse du suivi. La section suivante présente quelquggss apportées pour améliorer la
qualité du suivi.

7.2.2.3 Amélioration de la qualité du suivi

Le suivi de points, et par conséquent les applications dehput niveau qui s’y rattachent,
peuvent étre améliorés en rejetant tout simplement lespsupposés mal suivis. Dans [Shi et
Tomasi, 1994], le rejet s’effectue en fonction des résidusahvergence obtenus apres minimi-
sation de (7.5). Les points obtenant de forts résidus (comtipament a la majorité des points)
sont rejetés. Les résidus attestent certes de la précisi@rdodélisation du mouvement mais
également de la présence de bruit ou des variations d’'ilatian. Dans [Tommasirgt al,,
1998b], l'auteur fait 'hypothese selon laquelle la distiion des résidus de convergence d’un
point correctement suivi satisfont une loi normale tout@ngl de la séquence d'images. Les
points ne respectant pas cette contrainte sont rejetes.

Toutefois, ces approches se basent sur une veérificatpmsterioridu bon suivi des points,
mais n'ameéliorent pas la tache de suivi en elle-méme, de spré des séquences d'images
fortement bruitées peuvent amener a perdre un trop grandneode points et compromettre
les applications de plus haut niveau. Une meilleure rolsgstpeut étre obtenue en utilisant en
ligne un estimateur robuste pour obtenir une mesure de caefides points suivis par rapport
au modele de déplacement considéré [Odobez et Bouthemy].106tte technique apporte
eégalement une meilleure robustesse vis-a-vis des odon$gpartielles de la fenétre considé-
rée. Citons également les travaux de [Arnatcl., 2004], ou des trajectoires complexes sont
appréhendées grace a l'utilisation du filtrage particaldans cet article, I'association d’'une
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méthode de corrélation avec une approche différentiedmeed’assurer une bonne robustesse
vis-a-vis des occultations totales.

Enfin, une bonne robustesse du suivi peut étre obtenue etagcarpriori les mauvais
candidats au suivi [Espiaet al,, 2002, Kermackt al, 2002] a I'aide d’un critére de détection de
ces points.

Ainsi, il existe deux types de méthodes de suivi de points :algproches corrélatives et
les approches différentielles. Ces derniéres permetterdattuler les déformations géomé-
triques de la zone d'intéréty centrée autour du point & suivre. En outre, du fait qu’elies n
requiérent pas une recherche exhaustive des corresp@sdamtce deux images de la séquence,
elles s’averent trés pertinentes dans le cadre de tachessida par ordinateur. Néanmoins,
I'approche de suivi différentiel classique, décrite dansdction 7.2.2.1 repose sur le modéle de
conservation de la luminance (section 6.2.1 page 131), ws agons montré dans cette méme
section le caractére erroné de cette hypothése dans le ¢es oljets sont spéculaires ou en-
core lorsque I'éclairage n’est pas contrélé. Nous consaci® section qui suit aux approches
différentielles de suivi de points proposant une certaoimistesse vis-a-vis de ces différents
changements.

7.3 Robustesse du suivi de points différentiel vis-a-vis deva-
riations d’illumination

Peu d’auteurs se sont intéressés a la robustesse des aspdechuivi de points différen-
tiel. Néanmoins, il existe une méthode permettant de cosgraime modélisation affine des
variations d’illumination décrite dans la section 6.2.41ae seconde technique se basant sur
une normalisation photométrique (comme dans [Tommasiai, 1999]). Nous montrons dans
cette section que les deux approches se basent sur les m@ootisdses quant aux variations
d’illumination.

7.3.1 Meéthode de suivi compensant les changements affineslldmina-
tion

Dans [Jiret al,, 2001] les auteurs proposent une méthode de suivi baséecmbpensation
d’'un modele affine de changement d’illumination (voir latsst (6.2.4) page 132) en calcu-
lant les parametres de mouvement, d’intensigd de contrasta dans un méme processus de
minimisation :

(A, \n) = > (\f(m)—g(d(m, A)) +n)* (7.12)
meWw
PosonsB = [AT A\, n|T. En supposant une petite variatibre B autour d’'un estiméB, on
aboutit a un systeme linéaire én

(Z vv) b= (\(m)— g(3(m, A) +7) Vs (7.12)

meW meW
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ou le vecteuV, vaut :

Vs = [9s Gys TGas TGys Y9 Yy, — (M), —1] (7.13)

Remarquons des a présent gdecomprend un terme dépendant des luminarfdes) sur la
fenétre d'intérélV. Cela implique premiérement que le conditionnement de laioasa inver-
sery., . Vs V., dépend du contenu d&’. Ensuite, la dynamique dg¢ étant généralement
plus importante que celle de la dérivée, des problemes dditammement peuvent survenir.
Nous reviendrons de maniére plus détaillée sur ce problamele cadre des expérimentations
de la section 7.6.

La section suivante décrit une méthode de suivi de poinsdsigr une normalisation pho-
tometrique.

7.3.2 Suivi par normalisation photométrique

L'approche de suivi avec normalisation photométrique r(Ves travaux de [Tommasini
et al, 1999] notamment) se base sur la minimisation du criteneastii

es(A) = > (Af(m) = g(6(m, A)) +n)° (7.14)

meW

Il s’agit 1a encore d’'un modele affine d'illumination maigyrtrairement a I'approche pré-
cédente ou les parametraset  étaient obtenus par minimisation, cette technique les me-
sure a chaque itération. Comme nous le verrons ci-aprespiils exprimés pai = Z—j et

n = —% + g, OU 1y €t 11, SONt les moyennes dget g calculées subV tandis ques; et

o, correspondent aux écarts-type. Par consequent, cettechygpse fonde sur les mémes hy-
pothéses que la méthode décrite dans la section précédesaeoir que\ etrn sont SUPPOSES
constants en tout point d&’. Or, d’aprés I'analyse de la section 6.2.4 (page 132), leéieod
affine suppose que les parametres du modele de réflexionlapésont constants st (K,

K., K4, hy etd; sont constants en tout point #). On montre que :

{ By = Kd COS(HZ'),Ua + Ka + hf (715)

of = Kgycos(b;)o,

ouu, est la valeur moyenne desur)V eto, est son écart-type. Par ailleurs, les valef(ra) —
pr, a(m) — pg €tg(m’) — pg, permettent d’éliminer le terme spéculatrg Ensuite, les rapports
qui suivent sont invariants a tout type de changement diithation :

fm) —py _alm) —pa _gm) —py (7.16)
Uf Oq Ug ’ .

puisqu’ils ne dépendent plus que de la reflectance diffusaatériau. On obtient finalement la
relation suivante entré etg :

glm') = Z25(m) = Z2L 4 gy (7.17)
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En injectant (7.6) dans (7.14), on aboutit & un systemeilie@aa :

<Z Va VnT> a =" (Mm) = g(d(m, &) + 1) Va (7.18)

meWw meW

ou le vecteuiV,, vaut :

Vo = [Gens Gyrys TGans TGy, s YGuns Y9y, ] (7.19)

avecyg,, = ¢./o4 €tg, = g,/0,. Néanmoins, la section 6.2.4 a mis en exergue que les
hypothéses sur lesquelles se base cette technique ne sordghates dans certains cas de
figure, en particulier lorsqui) est la projection d’une surface non plane de la scéne. Deg plus
le calcul de la normalisation devient instable lorsqguex 0.

Notons que des variantes de (7.14) pourraient étre expkitdotamment, la différence
entre les intensités de deux pointg etm; d’'une méme fenétre d’étudé® ne dépend plus de
la composante spéculaire de la réflexion :

f(mg) — f(my) = [a(mg) — a(my)] K4 cos b; (7.20)

En considérant un troisieme point; € ¥V, on montre facilement que le rapport de deux
différences ne dépend plus que de la reflectance diffuse :

f(mo) — f(mq) - a(mo) — a(my)
= (7.21)
f(mo) = f(ma) — a(mo) — a(mz)
Ainsi tout rapport de différences d’intensité dans uneti@d’ est un attribut invariant, qui ne
dépend plus que des caractéristiques intrinseques duiangt@rreflectance diffuse, et non plus
des changements de direction d’observation et d’éclairbmetefois, dans le cas of(m) ~
f(my), cette valeur est trés bruitée, ce qui justifie pleinemenitisation de (7.14).

Ainsi, les approches de suivi différentielles compensanitmodele affine d’illumination
ou proposant une normalisation photométrique se basetgstées deux sur la constance des
variations d'illumination sudV. Les approches que nous proposons dans la suite ne font plus
cette hypothése, mais supposent que les changementsnitifition peuvent étre approximés
par des fonctions continues dans la zone d’intérét corsgdér

7.4 Methode de suivi robuste aux variations de spécularitée
aux changements d’éclairage

D’apres I'étude effectuée dans le chapitre 6, la modétisaties variations de luminance
entref et g exprimée pagy(m) = f(m) + ¢(m) est la seule possibilité de prendre en compte
les spécularités (voir la section 6.1.1 page 128) et coore@ I'un des deux modeles de va-
riation d’éclairage possibles (voir la section 6.1.2). Bémsection 6.3.1, nous proposons une
approximation locale de. Ainsi, nous calculons simultanément les parameétres devemoent
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A et les trois paramétres de la modélisation photométidgjue (o, 3,v)” par minimisation de
la fonction de codt suivante [Gouiffes al., 2005] :

(A, C) = Y (f(m) - g(3(m, A)) —UTC) (7.22)
meWw

ouU = (z—x,,y—1yp, 1)T. PosondD = [AT, CT]". En supposant une petite variatidule D
autour d’'un estimdD, (7.22) peut étre linéarisé ehsi bien que I'algorithme de suivi consiste
a minimiser le critére suivant :

( >V, VpT> d=>" (fm) - g(6(m,A) - UTE)V, (7.23)

meW meW

ou le vecteuV,, est exprime par :

V, = (02, 9ys TGas TGy, YGas YGys T — Tpy Y — Yp, 1|7 (7.24)

Contrairement aux approches abordées dans la sectioe§ \&riations d’illumination ne sont
pas considérées spatialement constantes. Néanmoirgjeatss variations d’éclairage se pro-
duisent, le modele d’illumination suppose qu@), relatif a la reflectance diffuse, peut étre
approximé par une série de Taylor &ti @rdre (voir I'expression de donnée par (6.18)). Tou-
tefois, cette limitation n’est pas forcément avérée dams$edu suivi de points, ou de petites
fenétres d'intérét sont considérées. En revanche, ce mpdat étre limitatif pour de plus larges
fenétres, c’est pourquoi nous proposons ci-dessous umedypde suivi plus adaptée a ce cas
de figure.

7.5 Extension au suivi de motifs plus larges

De part la bonne fiabilité du modéle de mouvement considéné lds approches de suivi
différentielles, ces méthodes peuvent étre étendues aleqalsis larges zones de lI'image que
dans le cas du suivi de points. C’est le cas des travaux [Hatg@elhumeur, 1998] et [Jurie
et Dhome, 2002]. Notons que les variations d’illuminationtsprises en compte dans [Hager
et Belhumeur, 1998], ou les auteurs utilisent une base ga@wacquises hors ligne suivant
différentes configurations d’illumination, permettantdéerire I'ensemble des différents chan-
gements d’'apparence possibles. Cette méthode est cditaseimais la nécessité d’effectuer
un apprentissage peut étre considérée limitative.

Dans la section 6.3.2, nous avons défini un modéle photaqmétdomplet, compensant les
variations spatiales des changements de spécularité @aidage. Nous utilisons ce modéle
dans le cadre du suivi de zones d’'intérét. Le parametre devenoent A et les parametres
de réflexion\ = (A, Ao, X\3)T etn = (n1,m2,m3)T sont obtenus par minimisation du critére
suivant :

es(AXm) = > (UTnf(m) - g(6(m, A)) — UTA)” (7.25)

meW
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ouU = (z — z,,y — yp, 1)T. On poseE = [AT AT nT]T. Ici aussi, en considérant une
petite variatiore de E autour d’un estimér, le systeme (7.25) peut étre linéarisé, comme dans
7.2.2.1, conduisant a la minimisation du critére suivant :

< S Vi VmT> e= Y (UTX F(m) — g(8(m, A) — UTﬁ> V., (7.26)
mew mew
Le vecteurV,, est exprimé par :
Vi = (9 Gys 92> TGy Y9, Ygys (£ — ) F(m), (y = ye) f(m), f(m), & — xp, y — yp, 1T
(7.27)

Intéressons-nous a la matrig€, .., Vi V.,.”. Elle fait intervenir des termes dépendant de
'image et comprend des valeurs trés différentes, telles dps intensités et des différences
d’intensités. De ce fait, comme I'approche décrite dar3.{7, elle peut étre mal conditionnée.
De plus, le nombre de paramétres a calculer est plus impqrtesgue douze parameétres sont
nécessaires dans le cas d’'un modele affine de mouvement.f&ig €atilisation de trop petites
fenétres/V peut nuire a la robustesse du suivi. C’est pourquoi I'tien de ce modéle n’est pas
justifiée pour assurer le suivi de points d’'intérét, en comisan avec la modélisatiay{im) =
f(m)+o(m). Nous la destinons plutdt & une utilisation sur des fen@lesgrandes, exploitées
par exemple en calcul de mouvement ou en suivi d’objets.

La section qui suit permet de Vvérifier, par le biais de sinioitest, 'apport des approches de
suivi proposées, décrites dans les sections 7.4 et 7.5.

7.6 Comparaison des meéthodes de suivi vis-a-vis des varia-
tions d’illumination

Cette section présente des résultats de simulation et deaté expérimentaux. Les dif-
férents algorithmes de suivi présentés dans les secti@®.T. 7.3.1, 7.3.2, 7.4 et 7.5 sont
compares sur des séquences d’'images montrant des défmismggomeétriques et des varia-
tions photométriques. Les points d’intérét sont sélectisrpar le détecteur de Harris [Harris et
Stephens, 1988], décrit dans la section 7.1.2 et les patestionnés sont les mémes pour cha-
cune des approches. Les méthodes de suivi sont baséesalguladtun modele de mouvement
affine entre la premiere image et I'image courante (voir tdise 7.2.2.2). Les algorithmes re-
jettent les mauvais points en se basant sur I'analyse deneogence des résidgsi = 1...5.
Ainsi, un pointp est rejeté du processus de suivi des que les résidus dentgriug élevés que
Sconw = N?E7,,,, OU E,,,,, €st la variation d'intensité tolérée suy entre f et g et \ est la
largeur de la fenétrg). Dans le cadre de cette etude comparative, nous avongfixea 15.
Usuellement, le choix de la taill§” est basé sur un compromis entre robustesse par rapport au
bruit, temps de calcul et concordance vis-a-vis des hygethsur lesquelles les techniques de
suivi sont basées, telle que la planarité de la surface.déjend également de I'application
visée. A titre de comparaison, nous considérons ici plusitilles différentes. Nous étendons
méme I'étude au cas de larges motifs (de tallle= 35 et A/ = 151), de maniere a évaluer la
validité les différentes modélisations photométriquassdaes cas de figure.

Afin de comparer I'efficacité des méthodes de suivi, plusieutéres sont calculés :
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* larobustesseu suivi, c’est-a-dire le nombre de points correctementisuiurant toute
la séquence;

* laprécisiondu suivi : nous calculons la moyenne des résidus pour I'ehkedes points
qui ont été suivis durant toute la séquence par la méthodeidgnée. Ce critere nous
informe quant a la validité du modele photométrique utilRlés les résidus sont faibles,
au mieux les variations d’illumination sont compensées.

En outre, les résultats de simulation permettent de comgparesur d’estimation du po-
sitionnement des points des approches de suivi puisqualispose de la position réelle des
points a suivre. Nous montrons également I'évolution deamatres photomeétriques calculés
avec les modeéles proposés. Dans toutes ces expérimesniatous considérons les notations et
les codes couleur (quant aux courbes tracées) suivants :

— C':méthode classique de suivi de points (section 7.2.2.1)
S : méthode calculant les paramétres affines d’illuminatsation 7.3.1)
— N : approche avec normalisation photométrique (sectior2y.3.
P5 : approche de suivi de points proposée (section 7.4)
Ps : 'approche dédiée aux motifs plus larges (section 7.5)

7.6.1 Reésultats de simulation

L'évaluation des performances des méthodes n’est pas dne #isée. Elle passe par I'ob-
servation conjointe de plusieurs critéres : le nombre detpgierdus, les résidus de convergence
moyens et I'erreur de position (la distance euclidiennéeda position estimée des points sui-
vis et leur position réelle mesurée a I'aide du logiciel deiwdation. De maniere a quantifier les
performances des différentes approches, nous proposontele suivant :

C = (max ges + €)(max g, + €)( NDPts + ¢) (7.28)

max pes correspond a la valeur maximale des résidus moyens obtenmuas de la séquence

et max g, a I'erreur maximale. Enfin, NbPts est le nombre de pointsysemhr la méthode.

Le parametre permet simplement que ne soit pas annulé dans le cas ou I'un des parametres
maxges, maxg,. €t NbPts est nul. On prend iei= 0.1. Nous considérons un objet plan puis un
objet de forme cylindrique de rayon 12 cm, en analysant dparéle cas ou des spécularités
et un déplacement de la source sont produits, d’autre paradeou spécularités, variations
d’intensité d’éclairage et de position de la source sontikanément provoquées. La caméra
est située a une distange = 1 m de I'objet et la source est situésa = 50 cm. On considére

un déplacementSy = 30cmdsSy = 30 cm.

7.6.1.1 Objet plan

La figure 7.2 représente trois images d’'une séquence simepgésentant un objet plan
soumis a des variations de position d’éclairage et de spét@d. 13 points sont sélectionnés
dans la premiere image. Enfin, trois tailles de fenétre somsidéréesX = 7,35 et151).
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Déplacement de la source et spécularités

o N = 7 (suivi de points). Pour cette taille de fenétre, les méthdtiet P; ne perdent
aucun point tandis qu&” en perd 2 et” en perd 8. Enfin, I'approch&; n’est pas considérée
puisqu’elle ne converge pas correctement. Les évolutiessésidus de convergence obtenus
pour N = 7 sont décrites par la figure Z.3Notons que I'approche classiqGen’est pas prise
en compte sur cette figure du fait que les résidus sont bien glavés que ceux des autres
approches.

L’'évolution des erreurs moyennes entre la position estidesgpoints et leur position réelle
est montrée sur la figure 5.30n constate pour les approch@sN et S des chutes brutales des
erreurs, qui sont dues a la perte des points mal suivis. Be,datsqu’une technique perd un
point pour lequel les résidus sont élevés, la moyenne dekiggse voit généralement diminuée
(voir la figure 7.3).

Les résultats obtenus aménent a deux constats intéressamtsi’abord,P; s’avere plus
précise que les autres approches. Les différences de sésedgont pas significatives, mais
I'erreur de positionnement obtenue par la méth§dest tres élevée. Cette approche a abouti
au calcul de parametres de mouvement erronés. Les résidrenmobtenus palV sont plus
faibles que ceux dé, mais ce constat est contrebalancé par le fait que le nongbp®itits
suivis est plus faible. Finalement, au sens du critéeableau 7.1) P; obtient les meilleures
performances plus faibles).

o N > 35 (suivi de motifs). L'approche classique perd I'ensemblg pleints, alors que les
autres approches les suivent tous. D’aprés la figure L8 méthodeP; obtient de bien plus
faibles résidus que les autres techniques. Ceci en faégait I'approche la plus performante
au sens du critéré (voir le tableau 7.1). Nous n’avons pas affiché les erreupodgionnement
obtenues pour cette taille de fenétre, puisqu’elles séaudres faibles et fort comparables d’une
approche a l'autre.

o N = 151 (suivi de motifs larges). Une seule fenétre centrée sujdtast prise en compte.
Elle est suivie correctement par chacune des approéhes,(P;, Fs), mais pas par 'approche
classique. D’apreés la figure 7.3Fs aboutit & des résidus plus faibles que les autres techniques
Finalement, d’apres le tableau 7.1, elle obtient une vadewritéreC plus faible. Elle corres-
pond a une modélisation plus appropriée des changemenimitence.

Intéressons-nous a présent au cas de variations d’édairag

Spécularités, variations d’intensité et de position d’édirage

Considérons a présent que des variations d’intensitéadfage sont provoquées en plus des
variations de spécularité et de position de la source.drisité des éclairages direct et ambiant
(parameétres,, K, K, du modéle de Phong, décrit par I'expression (1.10)), vaéatairement
de 10% autour de la valeur initiale.

o N = 7 (suivi de points). Au cours de cette séquence, la méthdest la seule des
approches a ne perdre aucun point parmi les 13 sélectioaloés,queS en perd 1 etV en
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perd 3. Enfin I'approche classiguéperd 12 points. La encore, I'approckgn’a pas convergé
correctement. Les résidus de convergence, montrés surule flg4d: confirment les bonnes
performances déx, pour laquelle les résidus atteignent des valeurs moing@&sxque les autres
techniquet La techniqueN obtient quant a elle les valeurs de résidus les plus élevés. E
outre, les erreurs de positionnement représentées suuta figh attestent que cette approche
apporte une bonne précision de suivi par rapport aux agobsigues. Néanmoins, elle atteint
une valeur élevée de 5 pixels d’erreur, qui s’explique ceignent par le mauvais suivi de
I'un des points. Les variations d’intensité d’éclairagatsoportantes, ce qui correspond aux
conditions les moins favorables de validité Be Dans ce cas, d’apres la relation (6.18) page
129, les parametres photométriques calculégpaoivent compenser une fonction dépendant
de la reflectance. Notons ensuite que d’'apres la figure &4 erreurs engendrées paret

S sont tres importantes. La chute de I'erreurde l'itération 63 correspond a la perte du
point mal suivi. L'apparition de telles erreurs est due ad&ewr choisie d&v,,,,,. Fixée ici a

15 de maniére a comparer les différentes approches, cédte y@urrait étre diminuée de sorte
d’éliminer plus strictement les points mal suivis.

Néanmoins, les valeurs de critéfgtableau 7.1) soulignent finalement les meilleures per-
formances de; par rapport aux autres approches.

o Suivi de zones de l'image\( = 35 et V' = 151). D’apres I'évolution des résidus de
convergence des figures 7.4t 7.4l, respectivement pouk’ = 35 et N = 151, I'approche
Ps s’avere plus précise dans les deux cas. Les valeurs deesrd&valuation, données dans le
tableau 7.1, confirment la encore ses meilleures perforesanc

Etudions a présent le cas d’un objet cylindrique.

7.6.1.2 Objet cylindrique

La figure 7.5 représente trois images d’'une séquence sirda#€E00 images) représentant
un objet de forme cylindrique soumis a des variations dfisti, de position d’éclairage et de
spécularités. Notons que des variations d’illuminati@s timportantes sont provoquées entre
les instants 30 et 70 (voir la figure B)5

Déplacement de la source et spécularités

o N = 7 (suivi de points). Pour cette taille de fenétre, la méthBgae perd aucun point,
la méthodeS en perd 2 et enfin la techniqué en perd 5, sachant que 7 points ont été sélec-
tionnés initialement. En revanche, I'approche classiaqrd pensemble des points. Les résidus
de convergence de la figure .&ttestent que les deux points suivis par la méthode noréealis
sont trés bien suivis, les résidus étant trés faibles. It@gpe P; obtient des résidus plus éle-
Vés, mais qui sont tres corrects sur I'ensemble des 7 paiivis SEnfin, la figure 7.5, relative
a I'erreur de position, montre que les approclsest C' ont mal convergé et ont abouti a de
mauvais parametres de mouvement.

1La encore, les résidus obtenus par I'approche classiquentepas présentés du fait de la valeur trés élevée
des résidus obtenus.
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(a)

FIG. 7.2 —Images de la séquence simulée d’un objet plan soumis & digieas d'illumination. (a) Image 1.

(b) Image 25. (c) Image 99.
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FIG. 7.3 —Objet plan, variations de spécularités. (a) Résidus de emence obtenus powv = 7. (b) Moyenne
des erreurs de position (en pixels) des points suivis pdue 7 (en pixels). (c) et (d) Résidus de convergence
obtenus respectivement polfr = 35 et N = 151.
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FIG. 7.4 —Objet plan, variations de spécularités et d’éclairage.Ra&sidus de convergence obtenus poue 7.
(b) Moyenne des erreurs de position (en pixels) des poingsgpour AV = 7. (c) et (d) Résidus de convergence
obtenus poutV' = 35 et N = 151.
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o N = 35 (suivi de motifs).P; et P; sont les seules approches permettant de suivre tous les
points tout au long de la séquence. L'approche classiqueelestous, tandis que les méthodes
S et N en perdent 5. D’apres les résidus de convergence obtenuta(figure 7.6), P; permet
finalement de compenser de maniére plus significative laatiars d’illumination, compara-
tivement aux autres techniques, dont les résidus sont ué< Les critere€ (tableau 7.1)
viennent confirmer ce constat, puisgbgeobtient des valeurs plus faibles.

o N = 121 (suivi de motifs larges). Seules les approclige®t Ps permettent de suivre la
large zone de I'image sélectionnée. Les autres technicereept le motif. D’aprés les résidus
obtenus (figure 76, Ps permet une meilleure compensation des variations d’ilhanon tout
au long de la séquence, et en particulier entre les itéa80ret 70, ou se produisent les varia-
tions d’illumination les plus notables. Néanmoins, au skneritéreC, les deux approches sont
tres comparables.

Spécularités, variations d’intensité et de position d’édirage

Les variations d’éclairage provoquées sont les mémes djgs geli ont été décrites dans le
cas de la simulation sur I'objet plan (voir la section 7.5)1.

o N = 7 (suivi de points). Pour cette taille de fenétre, la méthBgdae perd aucun point
alors que les méthodéset N en perdent 4. L'approche classique perd quant a elle I'ebgem
des points. D’apres I'évolution des résidus de convergé@raela figure 7.7), la moyenne des
résidus obtenue avec la méthaoBlesur les 7 points suivis atteint des valeurs plus faibles que
celle obtenue palN et .S sur les 3 points qu’elles suivent. Notons également quedsislus
sont plus bruités que pour la séquence précédente, du $aidi@tions aléatoires de I'intensité
d’éclairage. Comme pour la simulation précédente, lesugsrmmesurées (voir la figure )7
pour I'approcheS sont tres importantes. Elles ont tres mal convergé pouaiosrpoints. Les
approchesP; et N obtiennent quant a elles une erreur de suivi tres faibleaaubng de la
séquence.

o N = 35 (suivi de motifs larges). Les résultats de suivi sont apjpnativement simi-
laires a ceux obtenus pour une méme taille de fenétre a ldatiouprécédente. Notamment
les nombres de points suivis restent les mémes. Par coesreesidus sont plus élevés que
précédemment pour 'ensemble des approches. La encoprd@peF; obtient les résidus les
plus faibles. Signalons également gtiest plus précise dans le cas de variations d’intensité
d’éclairage (figure 7.d) que dans le cas de changements de spécularité (figune Er8in, les
approchesV et P; obtiennent des résidus trés comparables.

o N = 121 (suivi de motifs plus étendus). Les conclusions qui peugént tirées ici sont

les mémes que dans le cas de figure précédent, ou seules delssfis étaient traitées. L'ap-
prochePs est la encore la méthode la plus performante.

7.6.1.3 Bilan des résultats de simulation

Quels que soient le type de variation d’illumination et lanfie de I'objet pris en compte,
I'approcheP; proposée pour le suivi de point¥/(= 7) s’avere plus performante que les autres



Chapitre 7. Suivi de primitives robuste aux variations dtimination dans les images de
luminance 164

FIG. 7.5 —Images de la ségquence simulée d’'un objet de forme quadeasioumis a des variations d’illumina-
tion. (a) Image 1. (b) Image 25. (c) Image 75. (d) Image 99.
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FIG. 7.6 —Objet de forme cylindrique, variations de spécularité9. Régsidus de convergence obtenus pour
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FIG. 7.7 —Objet de forme cylindrique, variations de spécularités ‘écthirage. (a) Résidus de convergence
obtenus pour’V = 7. (b) Moyenne des erreurs de position des points suivis poue 7 (en pixels). (c) et (d)
Résidus de convergence obtenus RBiuet 151.
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TAB. 7.1 —Valeurs du critereC obtenues par les approch€s N, S, P; et P; dans les différentes simulations
effectuées, selon que I'objet soit plan ou cylindrique, et ton considére des variations de spécularités ou des
changements d'éclairage. Une valeur faible@®eorrespond a une bonne performance en terme de robustesse, d
précision du suivi et de précision de la modélisation phdattrigue. Les valeurs en caractéres gras correspondent
aux valeurs les plus faibles pour une simulation donnée.

Méthode
Type d’'objet | Variation N C N Py Py
Plan 7 374.00| 5.60 0.84 0.18 -
Spécularités 35 - 0.11 0.11 0.09 | 0.04
151 20.55| 16.29 | 17.57| 14.78

7 3469 | 83.43| 154.65| 3.48 -
Intensité 35| 75.88 | 0.16 | 0.21 | 37.79| 0.07

151 - 18.72 - - 16.30
Cylindre 7 - 43 | 668.50| 1.23 -
Spécularitég 35 - 70.03| 10.67 | 38.97| 0.92
151 - - - 12,11 12.10
7 - 969 | 3303 | 1.54 -
Intensité 35 - 220 | 163 | 2.38 | 1.33
151 - - - 12.28| 12.13

approches en terme de robustesse (hombre de points stowisgn assurant une tres bonne
précision du suivi (des résidus de convergence faibles) ekeurs de position sont également
tres satisfaisantes en comparaison par rapport aux ta@siexistantes. Néanmoins certains
points mal suivis pourraient étre plus strictement rejptgsune valeur d&,,,, plus faible. Les
valeurs du critér€ obtenues (tableau 7.1), toujours plus faibles pour cefieoape dans le cas
N = 7, viennent confirmer ce constat.

L'approcheP; proposeée pour le suivi de larges motifs s’avere toujoursua performante
(pour ' > 35) que les autres techniques, en terme de robustesse et endenpnécision.

D’apres le tableau 7.1, polf = 7, les méthoded/ et.S qui prennent en compte un modéle
d’illumination affine, obtiennent des valeurs de critéeregssignificativement importantes par
rapport aP; dans le cas ou I'objet est non plan (le cylindre) que dans dedaan objet plan.
Cela tend a montrer que ces approches sont mieux adaptdessdgse la surface observée est
plane.

Dans la section suivante, des expérimentations sur séesie@elles permettent de valider
notre approche.

7.6.2 Résultats d’expérimentation

Afin d’analyser correctement le comportement des diff&@ermpproches, chacune d’en-
tre elles est testée tout d’abord sur des scénes ou apgamtaittes spécularités. Ensuite, les
variations d’éclairage sont également prises en compte.
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7.6.2.1 Occurrence de spécularités

Les deux premieres séquences appeléas (200 images) eCylindre (150 images) (res-
pectivement figure 7@8et figure 7.9) représentent des objets spéculaires, respectivement de
forme plane et cylindrique. Dans chaque cas, la scéne édifége sont fixes mais la caméra
est déplacée, ce qui entraine des variations de spécualtaistirface des objets. Remarquons sur
les figures 7.8 que des spécularités disparaissent au cours du mouvenatis tjue d’autres
apparaissent a d’autres endroits sur la surface de I'dbgts le cas du cylindre (figure 7.9
deux sources d’éclairage sont considérées, faisant dappataux zones fortement saturées. Au
cours du mouvement de la caméra, les variations de spééudant importantes au voisinage
de ces deux zones. Dans chaque cas, la séquence est jougeataikxe a la derniére image,
puis de la derniére a la premiéere, de maniére a vérifier la gigmdes parametres photomé-
triques calculés. Nous analysons successivement la essgstla précision des modélisations,
puis nous analysons I'évolution des parameétres photoguétsi calculés. Les temps de calcul
seront également pris en compte.

RobustesselUn nombre total de 97 points est sélectionné initialemensda séquence
Livre et 137 dans la séquen€ylindre Les tableaux 7.2et 7.2 regroupent respectivement
le pourcentage de points correctement suivis (par rapperpaints qui ne sont pas occultés
ou qui ne sortent pas de I'image) en fonction e pour chacune des techniques de suivi
considérées. En ce qui concerne la séquence montrant unptdnje(séquenceivre), P; suit
un plus grand nombre de points que les autres approches psutaitles de fenétrd/ < 15.
Dans le cas ou un objet cylindrique est considéré (séquégtiedre) elle demeure la plus
robuste jusqu’'a\V’ = 25. Par conséquent, I'apport de cette technique est plusfisigiifi par
rapport aux approches existantes dés lors que la surfaeeemjsu est non plane. C’est en effet
dans ce cas que les changements d’illumination sont sulslesptI’étre différents en chaque
point d’'une fenétre d’intérét. Ce résultat valide I'étutiédrique des modélisations, effectuée
dans la section 6.4 page 136. Par contre, pour les taillegmitre plus larges, la méthode
Ps devient plus performante dans le sens ou elle permet deesuiviplus grand nombre de
points. Par contre, cette technique ne converge pas pouwatidegxailles de fenétres, le nombre
de paramétres a approximer étant trop important par rappartuminances disponibles, mais
eégalement par rapport au bruit. Notons ensuite que danslessequences; n’apporte pas
une meilleure robustesse qaepour N < 13. Par contre, elle devient plus performante que
pour des tailles de fenétres plus grandes. Par consége#etapproche ne parait pas adaptée
aux séquences montrant des variations de spécularité ikegue la fenétre d’intérét est trop
restreinte. Enfin)N  s’avere toujours plus robuste que I'approche classiduians le cas de
I'objet plan (séquenceivre). Par contre, lorsqu’un objet de forme non plane est considé
(séquenceylindre), elle est moins performante qdépour N/ < 25. Cette approche apparait
donc plus adaptée aux images présentant des surfaces.planes

Précision des modeles.Les figures 7.8 et 7.9 comparent les résidus moyens obtenus
par les différentes approches respectivement au coursdasrscesivre et Cylindre pour de
petites fenétres d'intérét\( = 9). Dans le cas d’'un objet plan (séqueridere), N obtient
de plus faibles résidus moyens gifg (figure 7.8). Néanmoins, la moyenne des résidus est
calculée sur 68 points dans le casigeet 33 dans le cas d¥. Afin d’affiner la comparaison, la
figure 7.8 compare les résidus moyens obtenus sur les mémes pointgjuient été suivis ala
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fois parV et P;. Elle montre quée®; obtient des résidus plus faibles, ce qui prouve la pertieenc
du modele photométrique considéré dans le cas d’apparitierspécularités. Dans le cas d’'un
objet cylindrique (séquendgylindre), P; obtient de meilleurs résidus que les autres approches.
Les résidus de la méthodé s’averent tres élevés au début de la séquence (avanttiiiéz0)

et diminuent ensuite lorsque les points mal suivis ont étdyse Ensuite, les figures 7.&t

7.9 montrent les résidus de convergence moyens obtenus avéaillmde fenétre\'=35. P
s’avere a chaque fois plus précise que toutes les autresdgs. La moyenne de ses résidus
(calculée sur 71 points suivis pour la séquebsee et 105 points pour la méthodeylindre)

est inférieure a la moyenne des résidugtlécalculée respectivement sur 65 et sur 92 points).
Cela signifie que non seulemef suit un plus grand nombre de points mais également que la
modélisation photométrique est plus adaptée.

Parametres photomeétriques.Pour analyser les variations d’illumination, nous avons sé
lectionné le point A visible sur la figure 78Il est situé dans une zone de fortes spécularités.
La premiére rangée d’images de la figureem®ntre les luminances de la zoVié centrée au-
tour du point A tandis que la seconde rangée correspondeiroétine fenétre apres correction
photométrique paFs, a différentes itérations, et poyf = 35. Notons en particulier sur la pre-
miére ligne que la derniére image est moins lumineuse quedéegdentes, tandis que I'utilisa-
tion du modéle d’illumination a permis de compenser cesatians (la correction géométrique
n'est pas affichée ici). Les variations spatiales du mod@élardination (nU” et \U” avec
U" = (x — z,,y — yp, 1)) sont représentées sur la figure f7.& niveau d’intensité étant pro-
portionnel a la correction. lls prouvent I'importance desiations d’illumination provoquées
et montrent que ces changements ne sont pas constarnts.dour comprendre I'évolution
temporelle des modeles photométriques, analysons la flg8fequi trace les parametres et
n; pouri = 1..3. La symétrie des courbes témoigne dans chaque cas que pousairrences
d’'une méme image (rappelons que la séquence est jouée dentéepe image a la derniere
puis de la derniere a la premiere), les parameétres photmuésr calculés sont les mémes, ce
qui tend a prouver la bonne convergence de I'approche. Gerantdutefois que, malgré le fait
que les variations de spécularité sont theoriquement nsé@dél pam, les parametred com-
pensent également une partie de ces variations. Dans le taséquenc€ylindre, I'évolution
des parametres associés au point A (visible sur 'image) 28t montrée sur la figure @9La
encore, les courbes obtenues prouvent la bonne converder@proche. Les parametras
compensent également une partie des variations spéaulaire

Temps de calcul.Considérons un point suivi par toutes les approches. Leggela calcul
des différentes méthodes sont regroupés dans le tableguor3\/'=9, 15 et 35. Remarquons
queN et P; sont les approches les plus colteuses en temps de cal¢uly$ait du calcul de la
normalisation photométrique, soit a cause du grand nomdpachmetres a approximer). Ces
fortes valeurs s’expliquent également par la mauvaiseargewmice de ces techniques dans le
cas de petites fenétres d’'intérét. L'algorithme étantitérelles requiérent un nombre d'itéra-
tions plus important pour aboutir a la convergence. PdaB et 15, les techniques, S et P
obtiennent des temps de calcul trés comparables.

Jusqu’a présent, les tailles de motifs considérées darexpésimentations étaient relative-
ment restreintes\( < 35). Nous proposons une expérimentation supplémentaireqitzmi de
comparer les approches dans le cadre du suivi d’'un motiflatgs, de taille\ = 151.
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FIG. 7.8 —Expérimentation Livre (97 points sont sélectionnés). (@des de la séquence aux itérations 1, 100
et 200. (b) Résidus de convergence moyens poe9. (c) Comparaison des résidus de convergence obtenus sur
les points suivis a la fois paWV et Pz, pour A/=9. (d) Résidus de convergence moyens pgei35. (e) Images des
zones d'intérét centrées autour du point A : avant (premi@lenne) et aprés (deuxiéme colonne) correction par
Ps. (f) Parametres d'illumination dé&. (g) Evolution des paramétres d'illumination di.
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FIG. 7.9 —Séquence Cylindre. (a) Images de la séquence (137 pointtéstlectionnés). (b) Evolution de la
moyenne des résidus pot = 9. (c) Evolution de la moyenne des résidus pour les points poue 35. (d)
Evolution des paramétres photométriques calculés au popdr Pg.
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TAB. 7.2 —Pourcentage de points suivis jusqu’a la fin de la séquencegggport aux points sélectionnés, en
fonction de la taille de fenétr&/, dans le cas d’apparition de spécularités.

(a) Livre (97 points sélectionnés) (b) Cylindre (137 points sélectionnés)
9 11 13 15 25 35 9 11 13 15 25 35
27.3 30.7 23 186 11.8 94 865 835 811 802 714 605
375 534 609 651 635 50.6 406 549 621 695 833 714
17 284 552 651 776 812 76.7 805 818 855 857 739
773 773 793 779 788 76.5 96.2 94 939 93.1 873773
- - 345 547 90.6 835 - - 515 64.8 817 88.2

ozl

3wz az

Extension aux motifs tres largesLa figure 7.1@ représente une séquence d’images mon-

trant un objet spéculaire de forme non plane. Une zone dadjaest sélectionn&au voisinage

de la région de forte saturation correspondant a une foéeusgrité. Avect,,,, = 25, seules

les approche® et P; permettent de suivre le motif du début a la fin de la séquenteuie,

la figure 7.10, qui représente les résidus de convergence obtenus, nooietfeé modélise plus
précisément les variations de spécularité provoquées a@tiyement aP;, puisqu’elle abou-

tit & des résidus plus faibles. Notons également@uwest I'approche qui perd le motif le plus
rapidement en comparaisomaet S.

Les expérimentations présentées jusqu’a présent onfétéefes sur des séquences d'images
montrant des spécularités. La section suivante s’intérgsant a elle a la comparaison des ap-
proches de suivi dans le cas ou des variations d’éclairageégalement provoquées.

7.6.2.2 \Variations d’éclairage et de spécularité

Nous considérons ici quatre séquences d’'images, montemnvatiations d’éclairage, et
dans certains cas des spécularités. Les séqué@igesPlanet Marylin représentent des objets
texturés (voir les figures 7.1Jt 7.121), constitués de différents matériaux (papier glacé, céra-
mique, métal, carton, verre) éclairés par un éclairage amidia lumiére du jour et des lampes
fluorescentes situées au plafond) et une source d’éclailiage. Ensuite, la séquenesll (fi-
gure 7.13) et la séquenc€orner3(figure 7.14;) montrent des scénes d’extérieur acquises
priori a différents moments de la journée. Dans chacun des casnkraae déplace tandis que
la scene est fixe.

Dans la séquend®bjet Plan I'éclairage direct subit des variations d’intensité toéstales
de facon périodique, a une période de 20 itérations enwitang valeur maximale a une valeur
minimale. La séquendglarylin est particulierement compliquée du fait du large déplacgéme
de la caméra et des occultations engendrées. De plus, dasoras d’intensité de la source
d’éclairage sont la encore volontairement provoquéesauaude l'itération 135, la lumiére
directe est éteinte, induisant de brusques variationsltigriination. Pour finir, les séguences

2|ci, nous sélectionnons « manuellement » le motif.

3Ces séquences font partie de la base d’images CMU/VASC : :Httasc.ri.cmu.edu/idb/html/motion/-
index.html
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FIG. 7.10 —Prise en compte de larges motif§ (= 151), apparition de spécularités. (a) Images de la séquence
considérée et motif suivi pdfs. (b) Evolution des résidus de convergence.

TAB. 7.3 —Temps de calcul (en ms) du suivi d’un point dans la séquenee,lpour\'=9, 15 et 35.

Méthode| =9 N=15 N=35
C 1.3 2.7 21
N 4.6 6.8 31.2
S 1.7 3.1 21.7
Ps 1.4 3.2 12.3
Py 9 8.5 25
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Hill et Corner font apparaitre des changements de lumiere qui ne sont pagsgemes dans
I'image. Dans un premier temps, nous considérons des &néé taille inférieure &/ = 35.

La aussi, nous étudions la robustesse du suivi et la préai@da modélisation. Une derniere
expérimentation sur la séquenobjet Planva permettre d’analyser les performances du suivi
de larges motifs.

RobustesseOn sélectionne 58 points dans la premiére image de la ség@)et Plan
156 dangHill, 56 points dand/arylin et enfin 44 dan€orner. Ces valeurs sont regroupées
dans les tableaux 7a47.4, 7.4c, 7.4d. Pour de petites tailles de fenétres d'intér€i(15), et
quelle que soit la séquence d’'image considérggerd le moins de points. Par contre, a partir
de N = 25, la méthode’; s’avére a chaque fois la plus robuste. Globalement, pouratelgs
fenétres d’intérét, chacune des approches, hormis laitpeh@’, montre une bonne robustesse
du suivi. En comparaison par rapport aux expériences pe@tésl ou seules des variations de
spécularités étaient provoquées, les méthadest S montrent ici une meilleure robustesse
du suivi. En effet, elles s’avérent dans tous les cas plusstes que”, alors que ce n’était
pas le cas pour de petites fenétres d’intérét lorsque sdakespécularités apparaissaient. Ces
approches sont donc mieux adaptées pour compenser lasoregidéclairage que pour prendre
en compte les occurrences de spécularités.

Précision des modeled.es résidus de convergence obtenus pdus 9 par les différentes
approches de suivi sont montrés sur les figurest/. 112, 7.13 et 7.14. Ces résidus évo-
luent globalement de la méme maniere que les variationsimihation provoquées. Cela se
distingue trés nettement sur la figure ®,1au ils varient de maniére périodique, a la méme
fréquence que les changements d’intensité provoqués gedtians environ entre les valeurs
maximales et minimales). Dans la séqueltaylin, seuleP; a suivi des points (figure 7.2p
Pour les autres séquences, les moyennes des résidys\det P; sont tres comparables. Or
ces moyennes de résidus sont calculéesisur un plus grand nombre de points gelest
N (voir les tableaux 7.4, 7.4 et 7.41). Pour affiner la comparaison, les figures 7.217.13
comparent les résidus obtenus gar N et S sur les quelques points suivis correctement par
I'ensemble de ces trois approches. Pour la séquéiget plan P; obtient des résidus plus
faibles queN. Dans le cas de la séquenddl , il est plus difficile d’aboutir a une conclusion,
dans le sens ou les résidus sont tres comparables. DansiEnséfarylin, pour\ = 15 (voir
la figure 7.12), les résidus dé’; sont plus élevés que ceux des autres technigesst donc
plus appropriée sur de petites fenétres, dans le cas deahants d’éclairage. Pour des fe-
nétres plus larges, quelle que soit la séquence d’'imagesdgrée (voir I'évolution des résidus
sur les figures 7.1, 7.121, 7.131 et 7.14) la méthode’; détient les résidus de convergence les
plus faibles. Ces résultats montrent finalement la bonnegiisadion des changements d'illu-
mination parP; pour de petites fenétres et p&y dans le cas de plus grands motifs. En effet,
cette approche permet de compenser les variations sgatiatechangements d’illumination.
Pour les séquencé&bjet plan Marylin et Corner, P; obtient de moins bons résidus gée N
et P;. Par contre, sur la séqueniddl , elle aboutit a de plus faibles résidus. Les trois premieres
séquences correspondent a des scénes fortement stracturégreflectance est susceptible de
varier localement de maniere discontinue (forts contotansjlis que la séquenctll s’avére
plus texturée et montre peu de fortes discontinuités deflactance. Dans ce cas de figure,
P5 aboutit a des résidus de convergence plus faibles @t S. Par conséquent, il est légi-
time de penser que, dans le cas ou des variations d’éclaoag@rovoquées, les performances
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de P; dépendent des variations de reflectance de la surface éodsidu fait de I'hypothése
formulée quant a la continuité des variations d’illumioat(voir la section 6.3.1), plus la reflec-
tance montre de fortes discontinuités et moins la mod@isg@iroposée parvient a compenser
ces variations. Dans le cas des expérimentations préa&sjent seules des spécularités étaient
considérées?; détenait globalement des résidus plus faiblesijet .S quelle que soit la taille

de fenétre (voir les figures W&t 7.3 par exemple). AinsipP; s’avere plus pertinente pour
prendre en compte les spécularités que pour compenserrlasorgs d’intensité d’éclairage,
ou le formalisme utilisé doit compenser des variations ddpat de la reflectance.

Parametres photométriques.La premiere rangée d’'images de la figure 2.hiontre les
intensités de la fenétre d’intérét centrée autour d’'un @@t suivis, sélectionné dans la zone
de fortes variations d’illumination (poird visible sur la premiére image de la figure 7)1
Les variations brutales d’éclairage sont bien remargsalla deuxieme rangée d'images est
associée aux intensités corrigées par la modélisatioroptéitique utilisée par I'approche;.
Les variations d’illumination ne sont plus perceptiblesslparamétres associg¢d/” et \U”
avecU”T = (z—x,, y—y,, 1) sontreprésentés sur la figure 7f1lespectivement sur la premiére
et la seconde rangée. lls permettent de compenser lesimasiapatiales de contraste et de
variations de réflexion spéculaire. L'évolution de ces paatres au cours de la séquence est
montrée sur la figure 7.31Elle correspond effectivement a la variation d’éclairpgevoquée.
Nous retrouvons notamment une fréquence approximativeOdigegations entre une valeur
maximale d’intensité et une valeur minimale.

Temps de calculD’aprés les temps de calcul regroupés dans le tableau § &ppeochesd’
et Ps sont la encore les approches les plus colteuses en tempsuleaur\N' = 9 et V'=15,
les temps de calcul d&; sont importants, car cette approche ne converge pas bitasquatites
fenétres d'intérét. Notons également gteobtient des temps plus importants que dans le cas
de spécularités (voir le tableau 7.3). Ceci tend & montrer qiéme si elle permet une bonne
robustesse du suivi, elle s’avere plus appropriée danssleleaariations de spécularités que
dans le cas de changements d’éclairage.

Intéressons-nous a présent au suivi de larges zones dgéima

Extension au suivi de larges zones de I'imagé.a figure 7.1% représente une séquence
d’'image montrant I'objet plan de la séquer@bjet plan Une zone de 'image est sélectionnée,
et le suivi est effectué avek,,,, = 15. La figure 7.15 représente les résidus de convergence
obtenus. lls montrent qug; modélise plus précisément les variations de spéculartasp
quées que les autres approches, puisqu’elle aboutit a sidssélus faibles. Nous n’avons pas
représenté les résidus obtenus @apuisque cette approche n’a pas permis de suivre le motif
tout au long de la séquence. L'approchgs’avere donc étre la plus adaptée pour compenser
les variations d’illumination sur de larges zones de l'imalgotons toutefois que les méthodes
N, C et S n'ont pas été développées dans le but de prendre en compteotiEsaussi larges.

7.6.2.3 Bilan des expérimentations et remarques

Les résultats d’expérimentation obtenus confirment quedartique classique de suivi’)
n’est ni robuste aux variations de spécularités ni aux obaregts d’illumination, puisqu’elle se
base sur I'hypothése de conservation de la luminance. @wieant, |'utilisation d’'un modele
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FIG. 7.11 —Expérimentation Objet plan. (a) Trois images de la séque(ipeRésidus moyens ponf=9. (c)
Résidus obtenus poW=9 sur les points suivis pad et P3. (d) Résidus moyens obtenus aée35. (e) Images
de la fenétre d'intérét centrée sur A : avant (premiere caknet aprés (deuxiéme colonne) correction par le
modéle & 6 paramétreB;. (f) Paramétres d'illumination calculés ave®; sur la fenétre d'intérét. (g) Evolution
des parameétres d'illumination calculés aveg.
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TAB. 7.4 —Pourcentage de points suivis au cours de la séquence, daraslde spécularités et de variations
d’éclairage (les points occultés ou sortant de I'image netgas pris en compte).

(a) Objet Plan (58 points sélectionnés) (b) Hill (156 points sélectionnés)
N |9 11 13 15 25 35 N |9 11 13 15 25 35
C |63.8 50 39.7 36.2 8.6 69| C |496 31.1 237 20 11.2 9.6
N | 776 879 914 914 96.6 93.1| N |459 60 63.7 63.7 73.7 75
S | 672 828 879 51 879 89.7| S |556 563 637 704 856 9338
P3| 100 100 100 100 96.6 96.6| P3| 748 748 748 756 86.4 95
P; | 483 759 879 948 100 10Q | Py | - 674 704 778 89 97.1

(c) Marylin (56 points sélectionnés) (d) Corner (44 points sélectionnés)

N |9 11 13 15 25 29 N |9 11 13 15 25 29
cC |0 0 0 0 0 0 C 1909 864 88.6 886 84.1 674
N |0 2.8 2.8 16.7 139 139 | N | 727 636 909 955 864 818
S |0 2.8 2.8 5.5 8.3 139|S | 100 100 100 100 97.7 88.6
P3| 361 222 16.7 11 55 28|| P3| 100 100 100 100 100 100
P | - - - 111 33.3 306|| P | 34.1 50 72.7 864 100 100

TAB. 7.5 —Temps de calcul (en ms) du suivi d’un point dans la séqueniat Bkan, pourN'=9, 15 et 35.

Méthode| =9 N=15 N=35
C 1.3 2.9 11.4
N 4.3 3.5 14.1
S 1.6 3.2 115
Py 2 35  13.8
Py 32 5.9 18.4

photométrique affineq et N) apporte une meilleure robustesse, excepté dans le casud'oc
rence de spécularités lorsque la fenétre considérée dst. @& constat s’explique certes par
une compensation moins adaptée des variations d’illumsimamais il faut également souli-
gner leur sensibilité au bruit. En effet, dans le cas d’urepbruité dans/V, les valeursuy,
of, Ibgy 0g, AINSI queA deviennent également bruitées, puisqu’elles dépendecitatine des
luminances d&V. Pour I'approche5, A est multipliée par chaque valeur deet une erreur sur
A a par conséquent une grande influence. La minimisatian dee; peut mener finalement a
une valeur incorrecte dd. En revanche, pour de larges fenétres d’intérét, la cartab d’'un
pixel bruité dans le calcul de ces parametres devient majngfisative, le calcul dey, 14, oy,

ag, A €st plus précis et par consequehest également plus precis. La section C.1 de I'annexe
C montre a cet effet I'erreur provoquée par un pixel bruitélswalcul de la normalisation
photométrique effectuée par.
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FIG. 7.12 —Expérimentation Marilyn. (a) Images de la séquence. (bjdRésmoyens obtenus poif=9. (c)
Résidus moyens powf=15. (d) Résidus moyens potif=29.

Par ailleurs, I'approché& peut conduire & une matrice a inverser mal conditionnée pour
certains points, étant donné que la matrice mise en jeu détesluminances (voir la section
7.3.1). La section C.2 de I'annexe C prouve d’ailleurs qugedechnique obtient un plus mau-
vais conditionnement que I'approclig, dans le cas d’'un motif formant un coin idéal, primitive
pourtant facilement détectée par la méthode de Harris. e gitexemple, nous avons compareé
le conditionnement en quelques points (10 au total) sélecés dans la séquencCglindre Le
tableau 7.6 regroupe les rapports :

Conditionnement de la méthoffleonditionnement de la méthode classique

obtenus sur des tailles de fenét/e9, 15 et 35. Plus ces valeurs sont élevées et moins la matrice
mise en jeu est correctement conditionnée. En outre, n@asspns les valeurs de conditionne-
ment maximale (Max), minimale (Min) et moyenne (Moy) obteswsur les 10 points. Notons
que le conditionnement d¥ est identique a I'approche classique de suivi. D’apresdssltats

du tableau 7.6, les techniqu8s P; et P; sont toutes moins bien conditionnées que I'approche
classique. En particulier pour de petites fenét/és= 9), les techniques et Ps; sont trés mal
conditionnées, comparativement aux approches classajugd'approchel;. Cette derniere
obtient toutefois un meilleur conditionnement gbieet S.

Pour de petites fenétres d'intérét, la méthddesuit un plus grand nombre de points que
N etS. Dans ce cas de figure, elle compense convenablement lesicmasi de spécularité et
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FIG. 7.13 —Expérimentation Hill. (a) Images de la séquence. (b) Résidoyens pouN” = 9. (c) : résidus
pour N/ = 15 obtenus sur les points suivis a la fois pay, IV et S. (c) Résidus moyens pour palir = 35.

image 2 image 13 image 21 image 24

(a)

0 . . . . . . . . .
0 3 o 15 20 25 30 35 40 45 30

(b)

FIG. 7.14 —Expérimentation Corner. (a) Quelques images de la séquébcRésidus moyens patf = 9. (c)
Résidus moyens polf = 35.
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TAB. 7.6 —Conditionnement des matrices : rapport du nombre de canttiggment de la méthode sur celui de
la méthode classique, calculé sur 10 points de la séqueniaed®y.

N=9 N=15 N=35
Max Min Moy Max Min Moy Max Min Moy
C 1 1 1 1 1 1 1 1 1
S 9 1 35 3.6 1 1.4 15 1.1 1.1
Ps 2 0.5 1.4 3.1 0.6 1.2 1.4 0.5 0.8
Ps - - - 4.2 1.2 2.3 1.7 1.1 1.3

Max : Valeur de conditionnement maximale (parmiles 10 moaunsidérés)
Min:  Valeur de conditionnement minimale
Moy :  Valeur de conditionnement moyen

d’éclairage sudV. Par contre, ses performances se dégradent lorsqu’it slagiompenser des
changements d’éclairage sur de grandes tailles de fergireffet, dans ce cas de figure, la
modélisation prise en compte doit approximer une parti@deflectance diffuse de I'objet par
un polynéme de degré 1 swy. Or cette hypothese peut s’avérer grossiére sur de larmgésdés
ou la reflectance est susceptible de montrer de fortes iarsat

Notons également que, du point de vue des temps de calculesi@p requiert le calcul
d’'un parametre supplémentaire par rappoft @ donc l'inversion d’'une matrice plus grande,
les temps de ces deux approches sont similaires, du faitrdeileeure convergence deg.

Enfin, I'approchel;s s’avére appropriée pour de larges fenétres, quelles qeatdes va-
riations d’illumination. Toutefois, son utilisation suesltailles de fenétre restreintes ne permet
pas de calculer précisément les six parametres photomeésrigis en jeu.

En définitive, ces résultats d’expérimentation corrobblesrésultats de simulation obtenus
dans la section 7.6.1.

7.7 Conclusions

Puisque l'utilisation de modeles de réflexion spéculairekiit la prise en compte d’'un
grand nombre de parametres, la plupart des algorithmessaen\par ordinateur suppose que
les objets sont lambertiens et qu’aucun changement delgpéesiou d’éclairage ne se produit.
Il s’agit bien sOr d’'une hypothése non réaliste.

Néanmoins, l'utilisation de modéles photométriques sifiégl sur des fenétres d’intérét
de taille réduite améliore de maniere significative la robsse des traitements, en prenant en
compte les variations d’illumination entre les images dedgquence. Dans ce chapitre, nous
avons exploité les deux modeles d’illumination proposéssda chapitre 6 dans le cadre du
suivi de points d’intérét et du suivi de motifs plus largeges@pproches ont été comparees,
d’un point de vue de la robustesse et de la précision, auxoapps de suivi de points classi-
guement utilisées dans la littérature : la technique dassKLT, les méthodes compensant des
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variations d’illumination affine. En prenant en compte lasiations spatiales de changements
d’illumination, les approches proposées s’averent plbastes que ces techniques existantes.

La premiere technique proposée permet d’améliorer |la tebse du suivi de points vis-a-vis
des variations de spécularités et des changements d&ggaibans le cadre du type d’applica-
tions auxquelles nous nous intéressons au Cemagref, pptteche pourra permettre d’amélio-
rer la robustesse de techniques d’asservissement visueie dans [Collewet et Chaumette,
2002], ou un positionnement de la caméra en face d’'une zamg it est effectué, a I'aide de
trois points d’intérét.

La seconde approche s’applique a de larges fenétres @intélte peut par exemple étre
exploitée dans le cadre du calcul de la structure de I'obrér du mouvement. Dans cette
optique, les travaux décrits dans [Alhaj, 2004] se basenuse zone de taille 10k 101
permettant de calculer les paramétres de mouvement etrfeefde I'objet (localement) afin
d’assurer le positionnement du capteur paralléelementautahgent en un point particulier de
I'objet.

Apres avoir traité le probleme du suivi de points dans legesale luminance, intéressons-
nous a présent au cas des images couleur. En effet, I'infameolorimétrique permet, moyen-
nant quelques hypothéses, de déduire des attributs int@nalables globalement en chaque
pixel de I'image. Le chapitre suivant propose un état de tHarces attributs. Certains d’entre
eux seront par la suite exploités dans le cadre du suivi depdiintérét.
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FIG. 7.15 —Changements d'éclairage et de spécularités, prise en @delarges motifs{” = 151). (a) Images
de la séquence considérée et motif suivi Par(b) Evolution des résidus de convergence.



CHAPITRE 8

L' INVARIANCE COULEUR

Contrairement aux images de luminance, pour lesquelles la compensation des variations
d’illumination est obtenue par le biais de modélisations valables localement dans I'image (voir
le chapitre 6), l'utilisation de la couleur permet de définir des attributs invariants vis-a-vis de ces
phénoménes de maniére globale, en chaque point de I'image. Ce chapitre décrit les principaux
invariants couleur existants, en fonction des caractéristiqgues optiques des matériaux. Ces at-
tributs seront utilisés dans le chapitre 9, dans le cadre du suivi de points dans les images
couleur.

¢

La couleur percue d’'un objet n'est jamais parfaitementarmie et dépend énormément,
comme nous l'avons vu dans le chapitre 1, des conditiondaitége (la couleur de I'illumi-
nant, son intensité, sa direction) et d’observation. Lioeiinain parvient trés bien a percevoir
I'uniformité de la couleur quelles que soient la directidaathirage, l'intensité de la source
et méme sa couleur, mais ce probleme d’invariance reste grosgsion par ordinateur. Ici,
nous nous intéressons principalement a l'invariance dakuoos d’'un objet par rapport a la
géométrie de la scéne, c’est-a-dire par rapport aux pasitielatives capteur-éclairage-objet,
ainsi qu'aux changements d’intensité de la source. Quaataristance couleuic’est-a-dire
l'invariance vis-a-vis des changements de couleur deutiihant, qui nécessite généralement
la détermination de cette couleur, elle n’est pas abordé®icpourra se référer par exemple
aux travaux de Barnaret al. [Barnardet al., 1997], Finlayson [Finlaysoet al,, 2000] et aux
travaux effectués dans [Brill, 1990, Geusebrethl., 2003], ou ce probléme est traité.

L'invariance couleur a suscité beaucoup d’intérét et cnia intéresser le domaine de
la vision par ordinateur, et tout particulierement les aggpions de reconnaissance d’objets.
En effet, c’est certainement dans ce domaine que l'utiisades invariants couleur s’avere le
plus intéressant. Il s’agit alors d’étre capable de reteogorrectement I'image d’un objet dans
une base d’'images, bien que les conditions d’acquisitieensalifferentes [Ohba et Ikeuchi,
2000, Gevers et Smeulders, 1997a, Detwl., 1998, R. Alferez, 1999, Kiret al,, 2001, Gevers,
2001, Linet al,, 2002]. Le plus souvent, des hypothéses sont effectuéds sype d’objet de
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maniere a utiliser des invariants couleur adaptés [Geve&Smeulders, 1997a, Ohba et Ikeuchi,
2000]. Ces attributs sont également exploitables en iritexd’'images, comme dans les tra-
vaux présentés dans [Gevers et Smeulders, 2000] ou intadauleur et invariants de forme
sont combinés. La segmentation d'image peut égalemerbégement améliorée par I'utilisa-
tion d’attributs invariants en assurant une segmentatiorsajt fidele aux objets. En utilisant
des composantes couleur classiques, les zones d’ombres aories de spécularités peuvent
étre assimilées a des régions a part entiere bien qu'elledmespondent a aucun objet de
la scéne. Citons notamment les travaux précurseurs de\Hgtdaley, 1992] ou les travaux
plus récents de [Gevers, 2002, Gevers et Smeulders, 198dbeBroelet al, 2000a, Gevers
et al, 1998, Drewet al, 1999]. Dans [Gevers et Stokman, 2003, Gevers, 2003a] esbpée
une méthode permettant de classifier les contours par typ&ours de spécularités, contours
d’ombres, contours d’objets. Les invariants couleur oat@gent été utilisés dans des taches de
mise en correspondance d’images. Dans [Gevers et Smeul@8&] on peut trouver une com-
paraison de quelques attributs invariants. Certains wrauéilisent des invariants couleur dans
le cadre d’'une estimation de mouvement dans une vidéo [@bka Bruckstein, 1997]. Dans
cet article, les auteurs prouvent la pertinence et la me#dlprécision des attributs couleur inva-
riants pour le calcul de mouvement. La robustesse desrtraiits est en effet fortement amélio-
rée par I'invariance vis-a-vis des changements d’intériséclairage ou de couleur d’illuminant
survenant au cours de la séquence d'images.

La plupart des méthodes de calcul d’invariants se base sudiele dichromatique de Sha-
fer (voir la section 1.2.2.6 page 23), en effectuant des thgses quant aux variables impliquées
dans ce modéle. Nous abordons ici les invariants dédiés atsriaux diélectriques inhomo-
genes opaques, généralement litebertiens puis aux invariants valables pour les matériaux
conducteurs opaques di#péculairesDans le seul but d’alléger les relations exprimées dans
ce chapitre, nous considérons que l'irradiance recue paadteur correspond directement a la
radiance de I'objet. Gardons toutefois en mémoire que ipgement ces deux grandeurs sont
reliées par une constante (voir la relation (2.1)).

8.1 Modélisation de la couleur

Le modéle dichromatique exprime la radiance comme la sonenakedx radiances :
L, P) = 1,(\, PYmy(P) + ly(\, P)ymy(P) (8.1)

ou [, et l, correspondent aux radiances spectrales respectivemagfleeion diffuse et de
réflexion spéculairen,(p) etm(p) expriment quant a eux les termes de géométrie de la scéne.
Rappelons que le modéle dichromatique permet d’écriredéeco d’'un matériau de la maniere
Suivante :

C(p) = my(p)Cs(p) + ms(p)Ca(p) (8.2)
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ou C, et C, correspondent respectivement a la couleur associée adaiogfldiffuse body re-
flectionen anglais) et la couleur associée a la réflexion spéculainel¢ chapitre 1). Rappelons
eégalement que les couleut} et C, sont données par :

Ci(p) = / SNEN PYRy(A, PN, CH(\,p) = / S(VEN PN (83)

oU Ry (A, P) désigne la reflectance diffuse du matériau.

Dans [Geusebroeét al., 2001, Geusebroedt al., 2000b], le modéle de radiance résultant
de la théorie de Kubelka-Munk est défini de la maniére suevaatpointP :

LA, P) =N P)(1 = ps(P)*Ro(A, P) + E(X, P)ps(P) (8.4)

ou ps(P) est la reflectance de Fresnel au paihtL'équation (8.4) équivaut au modele de
Shafer [Shafer, 1985], en posdnt\, P) = E(\, P)Ry(A, P) etl (A, P) = £()\, P) ainsi que
my(P) = (1 — ps(P))? etms(P) = ps(P). La plupart des travaux sur les invariants couleur
se placent dans I'hypothése selon laquelle le modéle dithtique est respecté. Nous verrons
que les différents raisonnements découlent soit de laoelé.2), soit de la relation (8.4).

Ainsi, en fonction des hypothéses effectuées sur les dondit’acquisition (illuminant
d’énergie uniforme ou non), sur le type de matériau consifi@atériau mate ou non), sur sa
couleur (uniforme ou non), différents invariants peuvemne &ormulés. On différenciera no-
tamment le cas d’un illuminant blanc de celui d’'un illumibaoloré. Certes, il n'existe pas
d’illuminant parfaitement blanc mais, en admettant quatdnsité au poinp, ne dépend pas
des longueurs d’onded(\, p) = I(p), cette hypothese aboultit & I'expression d’invariants tres
utiles. Les composantes couleur du modeéle de Shafer soplifs®s pouri € {R, G, B} de la
facon suivante :

Ci(A\,p) = I1(p) [, SiMRu(X, P)dX, Ci(A\,p)=I(p) [, Si (8.5)
Dans un souci de lisibilité, appeloit () lintégrale [, S;(A\)Ry (X, P)dA, de sorte que chaque
composante couleur du matériau s'écift(\, p) = I(p)D;()\). Qui plus est, l'intégrale des

sensibilités spectrales des capteurs est identique paguehcapteur lorsqu’urigalance des
blancs a été préalablement effectuée [Gevers et Smeulders, 1997a]

/SR(A)dA = /SG(A)dA = /SB()\)dA =Q (8.6)
A A A
Dans ces conditions, le modéle dichromatique (8.2) devient

C(p) = I(p)ms(p)D(p) + I(p)ms(p)Q (8.7)

avecD = (Dg, D¢, D). Suivant les hypothéses effectuées sur le matériau ohsk\réu-
velles simplifications sont obtenues quant a la formatiofiic@ge. Dans un premier temps,
nous nous intéressons aux matériaux diélectriques, ingenmes et opaques puis nous abordons
le cas des objets conducteurs, dit spéculaires.
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8.2 Invariants dédiés aux matériaux diélectriques, inhomeo
genes et opaques

Les matériaux diélectriques, inhomogénes et opaques ffawatédits lambertiens) pos-
sedent un coefficient de Frespglproche de 0. Ainsi la relation (8.4) devient :

L\, P) =&\ P)Ry(A, P) (8.8)

Dans [Golland et Bruckstein, 1997], cette expression gstlégloi de conservation de la cou-
leur. De méme, le modeéle dichromatique de I'équation (8.2) estfrtement simplifié dans le
cas d’'un objet lambertien, étant donné que la composanteilsipe est éliminée de sorte que
C(p) = my(p)Chr(p). La section suivante montre qu’en effectuant I'hypothéderslaquelle
I'illuminant est blanc, plusieurs invariants photométieg peuvent aisément étre définis.

8.2.1 llluminant blanc

En considérant un objet diélectriqgue inhomogene opaqueidtiminant blanc, tel que dans
(8.7), la modélisation se simplifie encore puisque :

C(p) = I(p)ms(p)D(p) (8.9)

Cette simplification permet de définir des attributs invaisaqui sont détaillés ci-dessous.

Les rapports de composantes RGB. Posons tout d’abor& (p) = m;(p)I(p). D’apres (8.9),

le vecteur couleuC' s’exprime comme le produit d'une composante géometrifjig) deé-
pendant du positionnement relatif entre I'éclairage, féexe et la caméra et d’'une composante
spectraleD dépendant a la fois des sensibilités spectrales du captéuspectre de reflectance
du matériau. Or, la sensibilité du capteur est une propinétéseque, qui ne varie pas brutale-
ment au cours du temps. D’autre part, le spectre de la lurmier@ente est considéré d’allure
constante, c’est-a-dire qu'il reste blanc au cours du teipar finir, les caractéristiques spec-
trales de I'objet sont fixés Ainsi les composanteB); satisfont I'hypothése d’invariance : ils
sont invariants aux déplacements de I'objet, de la camédesiources d’éclairage. De méme,
tout rapport de deux composantes coulBut; et B satisfait I'hypothése d’invariance, par éli-
mination de la composanté(p) [Healey, 1989]. Par exemple, les composantes normalisges p
la normeL; (les coordonnéesgb, décrites par (2.10) page 34) sont invariantes. Puisque tou
combinaison d’invariants est un invariant [Gevers et Sahengl, 2000], toute composarig,,
pouvant s’exprimer sous la forme :

SRy
Cor = SR, (810

est un invariant par rapport a l'orientation de surface,itaaion d’observation, la direction
de lillumination et I'intensité d’éclairage, dans le cas lmbjet est lambertien et l'illuminant

1Si I'on ne considére pas des objets particuliers tels quedesléons!
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blanc. Dans (8.10),R); désigne le-iéme terme de la combinaison linéairegda puissance

a laquelle il est élevé. Enfi,+ r + s = t + u + v, pourg,r, s, t,u,v,a;,b; € R, 1,5 > 1.
Soulignons que les rapports de composantes coltéls sont tres sensibles au bruit dans le
cas ou l'intensité des composantes du dénominateur es$aiindes.

La norme L,. La normalisation., des composante’, G, B permet également d’aboutir a
des invariants photométriques. Soit une composante collet { R, G, B}. La normalisation
L,, C;** de chaque composanté est donnée par :

C; K(p)Di(p)

cilr = 2 2 2~ G4
VE LGB K02 (Dalp)” + Dalp) + Dalp)?)
_ D;(p) (8.12)

V/(DR(®)* + D& (p)* + D (p)?)

Les composantes couleR®G B normalisées par la normig, dépendent uniquement des sensi-
bilités spectrales des capteurs et des caractéristiqusiples des matériaux, mais plus de la
géomeétrie de la scéne ni de l'intensité d’éclairage.

Les attributs c;coc3.  Dans [Gevers et Smeulders, 1997a], 'auteur se base surdpagiés
du modele dichromatique de Shafer pour définir un nouvelaespattributs invariants. En
effet, si 'on considere un objet diélectrique inhomogéetioeites les coordonnées couleadr
des pixels le constituant se situent sur une méme ligne idaiinicavec le vecteur deody C,
associé au modele de Shafer dans I'espace RGB (voir figur®. &é4s angles que forme ce
vecteurC' dans les plans bichromatiqueS,;C;) de I'espace RGBafctan(C;/C;)) sont des
invariants photométriques, puisqu’ils ne varient pas ewtion de la position d€”, et donc de
I'intensité de I'illuminant. Basés sur ce principe, lesibtitsc,c,c3 sont défnis par :

c1 = arctan (%) ¢ = arctan <m> c3 = arctan <m> (8.13)

Ici aussi, ces valeurs sont bruitées dans le cas ou chacgrmdgosante®, G et B est tres
faible.

Les invariants différentiels. Dans [Geusebroekt al., 2001], les auteurs déterminent des
invariants basés sur la dérivation de la radiance spectaisi, en dérivant I'expression (8.8)
par rapport aux longueurs d’onde(on obtient alorsC,), ils montrent que le rappol® =

% = Rb&p) angi(?,m est une caractéristique invariante par rapport a la doeatiobservation,

a l'orientation de surface, a la direction d’illuminatiainsi qu’a son intensité. En dérivamt
fois la relationF" par rapport aux coordonnées spatialest m fois par rapport a la longueur
d’onde ), on obtient un ensemble d’invariants couleur qui peuveet@&tprimés de la maniéere

suivante :

" [ Lym
Fym,, o { Ve } pourm > 1,n >0 (8.14)
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Un autre invariant différentiel est obtenu en considérantds d’'un éclairage uniforme sur
toute I'image et pour lesquels aucun effet d’'ombre n’eseolds Dans ce cas, la luminance est
constante en tout poiptde I'image etC = ER, (A, p). Ainsi, tout rapport de la forme :

E M
Wmpn = % pourm > 0,n > 1 (8.15)
exprime les changements de reflectance de I'objet indépaméat de I'intensité de I'illumi-
nation. Les quotients différentiels; sont calculés a partir d’'un espace couleur gaussien [Geu-
sebroeket al, 2001]. Notons que les invariants différentiels sont l@sidlans le cas de faibles

reflectanceg.

Examinons a présent le cas d’un illuminant coloré.

8.2.2 Illuminant coloré

Contrairement au cas d’un illuminant blanc, la distribotgpectrale d’une lumiere colorée
n’est pas constante suivantles longueurs d’onde. Néarmsybéxiste quelques invariants dédiés
a ce cas de figure.

Les rapports de radiance. Sil'on considére que la reflectance diffuse du matémiguest
indépendante des longueurs d’onde de la lumiére incid&ntg le modele dichromatique de-
vient :

Cilr) = mi(p) Dir) [ SNEN. A (8.16)
Posonsl;(p) = [, Si(A\)E(X, p)dX. En supposant une illumination localement constante en
deux pixels voising; etps (I(p1) = I(p2) = I), Geverset al. [Gevers et Smeulders, 1997a]
définissent un attribut couleur a la fois indépendant de ldecw de l'illuminant et insensible
a la présence d’ombres dans I'image. Les coordonnées caldey et p, écritesC;(py), pour
k = 1,2 sont exprimées par :

Ci(pr) = mu(pe) Di(pr) 1 (8.17)

Ainsi, le rapport de deux coordonnées couleuy €t C;) au pixelp, ne dépend plus du terme
géométriquen, (px) :
Ci(pr)  mp(pr)Di(pe) i Di(pr)1;
= = (8.18)
Cj(pk)  mw(pk)Dj(pe)l;  Dj(pk)l;
Les rapports décrits ci-aprés, qui mettent en jeu les cosibux deux pixels voising etp,, ne
dépendent plus de la couleur de lilluminaht

Ci(p1)Cj(p2) _ Di(p1)LiDj(p2)I; _ Di(p1)D;(p2)

= = 8.19
Cj(p1)Ci(p2)  Dj(p1)1;Di(p2)I;  Dj(p1)Di(p2) (8.19)
Dans [Gevers et Smeulders, 1997a] est proposé I'espadelaiggm;, pouri = 1..3 :
B B
—_—— R1G - 1Ry . G1Bs (8.20)

TGR PTRB T BG,
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Ces attributs sont donc indépendants de la couleur denfiiftant mais également d’'un chan-
gement d’angle d’observation, de I'orientation de surfetcee I'intensité de lilluminant. Dans
le cas de deux pixels situés sur une région de couleur ungdies trois composantes; sont
égales a 1. Notons cependant qu'’il suffit qu’'une seule cooréle couleur (associée a I'un ou
I'autre des pixels) soit proche de 0 pour que I'un des attsibu , m, oums soit bruité.

Les attributs Cr, Cg. EnN se basant sur deux fortes approximations, a savoir quaniegra
est équipée avec des capteurs a bande émlitgue I'illuminant esplanckiarf, de nouveaux
invariants ont été proposés par [Gevers et Smeulders, 1H8ke/soret al., 2000]. Dans ce cas
de figure, les sensibilités spectrales des capteurs peéirergxprimées a partir d’'une fonction
de Dirac, dont la sensibilité est réduite & une seule longdemde S;(\) = 6(A — \;) pour

i ={R, G, B}. Dans ce cas, les coordonnées couleur sont exprimées par :

Cip) = /A S(A — X)Ro(N, P)E(N, P)dA (8.21)

Du fait des propriétés de décalage de la fonction Dirac, dreotC;(p) = I;(p)D;. Ensuite,
en modélisant I'illuminant;(p) par une équation de Planck [Finlaysetral., 2000], la réponse
des capteurs devient :

Cip) = I(p)kiAT%e™ ™5 Dy(p) (8.22)

ou k; etk, représentent des constantes physiqiidatempérature en Kelvin et enfin’ampli-
tude d’illumination. En considérant le logarithme népeétieC;(p), la réponse du capteur peut
étre exprimée comme une somme de plusieurs termes. Uneedifides logarithmes de deux
coordonnées coulelit C;(p) — In C;(p) permet alors d’annuler le terme dépendant de l'illumi-
nation/. Ce principe a été proposeé par [Finlaysam@l., 2000], qui décrit les deux composantes
Cr etCq suivantes :

R _ _ ky [ 1 1

CR = ln 5 = ln()\RE)DR) - h’l()\G5DG> + T (E - )\—R) (823)
B _ _ ky (1 1

CB =1In 5 = ln()\B5DB) — ln()\G5DG) —+ ? (E — g) (824)

Ainsi, les valeur€’y, Cr ne dépendent plus des variations d’intensité de l'illumiraloré.

Les invariants différentiels. En considérant dans la relation (8.8) que le spectre d'é@nerg
ne varie pas dans I'imagé&,( P, \) peut s’exprimer comme le produit d’'un terme dépendant
uniqguement de la distribution spectrale d'énergie deuhillnante(\) et d’'un termei(P) ex-
primant la variation d’intensité dans I'image due a la gétiméle la scéne. Ainsi, dans le
cas d’'un objet mat et opaque, de coefficient de Fresnel prdeh@, la radiance s’exprime
L = i(P)e(\MRy(), P). Lattribut suivant [Geusebroe&t al, 2001] Ny, = 2eE-EA%r per.
met d’exprimer des changements de reflectance de I'objéperidamment des changements

2Le domaine spectral de sensibilité des capteurs est trisints
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d’angle d’observation, de l'orientation de la surface,alditection d’éclairage, de son intensité
ou de son spectre. Il en est de méme pour 'ensemble desugttabuleur suivants :

NAmpn

m-+n—2 _
0 {.cAp,c .cA.cp} (8.25)

- IAm—19pn—1 2

Cette section a concerné les invariants couleur adaptéssar@ment aux matériaux diélec-
triques opaques, gu'ils soient exposés a un illuminantdarcoloré. Focalisons-nous a présent
sur les invariants applicables aux matériaux conductespgécylaires). Notons des a présent que
certains d’entre eux ne compensent pas totalement les elmemgs d’éclairage.

8.3 Invariants adaptés aux matériaux conducteurs

A notre connaissance, la littérature ne propose pas diavisrdédiés aux matériaux conduc-
teurs, qui soient applicables dans le cas d'un illuminatiréo Dans le cas d’un illuminant
blanc, la couleur de la réflexion spéculaire est située aMeldes intensités du systeme RGB.
Toutes les couleurs de 'objet observé (a la fois les cosl&gues de la réflexion diffuse et
spéculaire) sont situées a l'intérieur du triangle formelpa deux composantes de réflexion
C, et C, (voir la figure 8.1). Le modele dichromatique s’exprime alors par la relat®m’).
Les premiers attributs présentés ci-dessous se baseiggmént sur cette hypothése.

La teinte H. L'expression de la teinte, donnée par (2.14), dépend dérdiftes de compo-
santes couleut;—C;. Or d’apres (8.7)C;—C; = I(p)my(p)(D;—D;). Cette différence permet
d’annuler le terme spéculaiép)m,(p)Q. Ensuite, en considérant une troisieme composante
couleurCy, le rapport de deux différences de couleur annule l'inflessel (p)my(p) :

Ci—C; _ Ip)m(p)(Di — D)  Di—D;

(8.26)

De telles valeurs sont donc invariantes vis-a-vis des $p@tas, des variations d’éclairage et de
la géométrie de la scene. De maniere similaire, la teihest invariante a ces mémes facteurs :

= \/§(G—B) = arctan V3(Dc = Dp)
H—arctan<(R_G)+(R_B)>— t <(DR—DG)+(DR—DB)> (8.27)

En effet, elle ne dépend que de la sensibilité des différapseurs et de I'albedo de surface.

Les attributs 1,1,/5. A partir des propriétés du modele dichromatique quant agartiion
des couleurs dans I'espace RGB, [Gevers et Smeulders, [Ii9@esent un nouvel ensemble
d’attributs invariants a la géométrie de la scene. En gifggque toutes les couleurs d’un objet
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(1,1,1) Cy
(1,1,1) @

Cy Cyp

0,0,0 0,0.0
» (0.0.0) » (0.0.0)

(a) (b)

FIG. 8.1 —Modeéle dichromatique (a) Représentation du modéle dichtmue dans le systéme RGB, dans le cas
d’'un matériau diélectrique inhomogeéne et opaque. (b) Reprtation du modele dichromatique dans le systeme
RGB, dans le cas d’un illuminant blanc.

de couleur uniforme sont situées sur un plan formé par leleomide matéria@, et d’illumi-
nantC, (cf. la figure 8.1 ou ce plan est visualisé en gris), les directions de ce plalesurois
composantes couleur forment un espace d’attriiits photométriquement invariant :

I, = (R— G)2 _ (Dr — DG>2 (8.28)
(R-=G)2+(R-B)*+(G-B)> (Dgr—Dg)*+ (Dr~— Dp)?+ (Dg — Dp)? '

L (R-B)® _ (Dr =~ Dp)” (8.29)
(R-GP+(R-BZ+(G-DB? (Dr-D&) 1 (Dr D)+ (De—Dp? &

I — (G- By _ (D — Dp)’ (8.30)
(R-G)?2+(R-B)*+(G-B)> (Dgr—Dg)*+ (Dr~— Dp)?+ (Dg — Dp)? '

Les composantes de cet espace d'attributs ne dépendenptienque des valeur®; pour

i € {R,G, B}. Dans [Geveret al,, 1998], les auteurs montrent I'invariance de la composante
H et de I'espacé, /,/; dans une tache de segmentation couleur. Or, les résultEisusbsont
médiocres dans les cas ou la saturation est faible. Ainsstipréférable de ne pas considérer
les valeurs de composantes associées a des valeurs déicatnop faibles.

Les attributs 0,0,. Dans [Gevers et Stokman, 2003], les auteurs utilisent entre un espace
bidimensionneb, 0, appelé espace couleur oppose :

_R-G
=—

2B-R-G

: (8.31)

01 02
Comme nous l'avons déja précisé dans le cas de la teinte, iieeedce de deux compo-
santes couleur permet d’annuler l'influence des spécétaenh éliminant le terme constant
I(p)ms(p)@ dans la relation (8.7), pourvu que lilluminant soit blahes attributso; et o,
sont donc indépendants du terme de reflectance spéculaireoRre, ils demeurent sensibles
au terme géométrique,(p) et aux variations d’'intensité d’éclairage.
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Les invariants différentiels. Dans [Geusebroekt al, 2001], les auteurs prouvent l'inva-
riance du rapport{ = L, /L, par rapport a la position d’éclairage et d’'observationjrédn-
sité et au coefficient de Fresnél étant donnée par (8.4) avéc\, p) = I(\), etL, etL,, sont
ses dérivées premiere et seconde par rappdyt s montrent que cette valeur est équivalente
a la teinte. Puisque les dériveées®epar rapport & et A sont des invariants couleur, tous les
attributs suivants sont également invariants :

m—+n
Hompn = W {arctan ([f—:}\) } pourm,n > 0 (8.32)

Les attributs invariants que nous présentons a présentlrasseat plus sur la relation (8.7).

Invariants photométriques. Comme nous l'avons vu dans le chapitre sur l'interaction lu-
miere matiere, la radiance provenant d’'un point de la scé&ng @re décomposée en partie
diffuse et partie spéculaire. De plus, chacune de ces canfess peut étre exprimée comme
le produit de deux termes, I'un dépendant des caractéaresiqtrinséques de I'objet (couleur,
rugosité) et I'autre de la géométrie de la scene (directiédairage, normale au point observé,
direction d’observation). Ainsi, dans [Narasimheiral., 2003], les auteurs proposent d’expri-
mer la radiance de la maniére suivante :

£Oup) = YNNG )

ou les valeursV dépendent exclusivement de la couleur du matériau et aommtede la géo-
métrie de la scene, et ou les valetfsne dépendent que de la géométrie : forme de l'objet,
éclairage, direction d’observation. Il s'agit finalemerurke extension du modele dichroma-
tique, dans le sens ou il suppose que la reflectance peutempéser en plus de deux termes.
Les auteurs montrent que, quel que soit le type de matégauyadiance s’exprime toujours
ainsi, seuh étant modifié. En effet, dans le cas d’'un modele lambertien,1, tandis que pour
des matériaux rugueux et spéculaires, on aura 2. Dans ce cas, $i est une matricé x 3
comprenant les trois coordonnées couleur en trois p@ints, et ps, elle peut s’écrire sous
forme matricielle par :

E =NG

ou N, de taille3 x n, comprend les: coefficientsV;, et G de taillen x 3 les coefficients

G, pourj = 1..n. Les trois point;, p, et ps peuvent correspondre au méme point physique
dans différentes images acquises sous différentes gagesndtclairage. lls peuvent également
correspondre a trois points différents du méme objet. Lpodmles déterminants de deux sous-
matrices deE de taille2 x 2 est indépendant vis-a-vis de la géométrie de la scéneESoita
composante couleudrdu pointp;. Par exemple, le rapport suivant :

EFES — EFEC  NENZ — NENC
EFEG — EFEG ~ NENZ — NENC

constitue un attribut invariant dans le sens ou il ne dépdusl gue des termed/; relatifs
a la couleur du matériau. Ceci est vrai pour n'importe quetles-matrice d&. Néanmoins,
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mettons certaines réserves quant a l'utilisation de ceriamt. En effet, il sS’avére tres bruité dés
lors que le changement d’éclairage n’est pas suffisant poeitf'gspect de I'objet soit modifie,
etainsiEffEY = EFES.

8.4 Conclusion

Contrairement au cas des images de luminance ou des apptamasilocales des variations
d’illumination sont a ce jour les seules possibilités de penser les variations d’illumination,
les images couleur apportent des solutions intéressareesa définition d’invariants couleur
valables globalement, en chaque pixel de I'image. Dans apitth nous avons fait le bilan des
attributs couleurs invariants aux changements d'intér@Silumination et a la géométrie de la
scene (positions relatives objet-éclairage-capteuriisNvavons pas considéré le probleme de
la constance couleur, qui constitue a notre sens un domaineld en soit.

Toutefois, des travaux semblent encore nécessaires miietition d'attributs qui soient
invariants a tout type de modification des conditions d’&igjan. Notamment, il n’existe pas
d’invariants adaptés aux matériaux diélectriques danadea I'illuminant est coloré. De plus,
nous avons souligné l'aspect bruité de la plupart de cebatr généralement lorsque les lu-
minances sont faibles. Il s’agit & notre sens de leur praieipmitation. Dans la suite du docu-
ment, nous nous attachons a utiliser les propriétés diemee couleur pour améliorer le suivi
de points d’'intérét dans les images couleur.






CHAPITRE 9

SUIVI DE POINTS COULEUR ROBUSTE
AUX VARIATIONS D 'ILLUMINATION

Ce chapitre s'intéresse au suivi de points dans les séquences d'images en couleur. Nous
améliorons la robustesse du suivi vis-a-vis des variations d’illumination, d’'une part en étendant
les modéles photométriques locaux exposés au chapitre 6 au cas des images couleur, d’autre
part en exploitant les invariants couleur décrits dans le chapitre 8. En outre, puisque certains
invariants trés pertinents ne compensent pas la totalité des variations d’illumination suscep-
tibles de se produire entre deux images d’'une méme séquence, nous proposons d’améliorer
leur utilisation par un modeéle d’illumination local.

&

L'intérét des attributs de couleur en suivi d’objets n’esispa démontrer a I'heure actuelle.
Nombreuses sont les applications en suivi de personnes grodpes de personnes en mou-
vement. Cela s’explique notamment par I'évolution tresigicative ces derniéres années de
I'automatisation des systemes de surveillance. Il exiggemdes applications de surveillance
des interactions entre personnes [MacKeeina., 2000], afin de détecter des situations inhabi-
tuelles dans les scenes observées. Soulignons égalemastdhce d’applications dans le do-
maine sportif, par exemple le suivi de joueurs [Vandenbkey2000] et de ballon sur les stades
de football. Ce genre d’application illustre bien l'intédies attributs couleur, qui constituent
un moyen tres efficace de distinguer les équipes entre Blieméme, les applications d’'inter-
action homme-machine basées sur la vision nécessiteniviedlsumouvements humains [Wu
et Huang, 2000] ou la détermination des expressions dueigatgrn et Efros, 2005, Spors et
Rabenstein, 2001]. Il s’agit alors de capter les expresgioimaines et de les analyser. Le lec-
teur intéressé par ce type d’applications, pourra se rééél& revue exhaustive en analyse de
dynamique humaine [Wang et Singh, 2003].

Dans tous ces domaines d’applications, I'utilisation dedaleur est trés pertinente puis-
gu’elle apporte énormément d’information discriminantietau suivi.
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Les attributs d’invariance couleur exposés dans le clefifont I'objet d’'un grand intérét
dans le cadre du suivi d’objet ou du flot optique mais n‘'ontpitenconnaissance, jamais été
exploités en suivi de primitives point.

Les invariants les plus couramment utilisés en vision pdmateur sont sans conteste les
attributs RGB normalisés par la nornig, qui ont été définis par les relations (2.10). Citons
par exemple les travaux décrits dans [Olieeal., 1997, Sorian@t al., 2000, MacKennat al,,
2000]. L'espace couleur de Teinte-Luminance-Saturati8V, est également largement utilisé
pour le suivi [Tadjine et Joubert, 2003, Sigdlal., 2000, Jones et Rehg, 1999]. Dans [Tadjine et
Joubert, 2003], I'originalité de I'approche réside dansilisation d’attributs couleur invariants,
tels que les espacéss/s etcycacs, dans le calcul des gradients couleur. Ces espaces penimette
d’obtenir des valeurs de gradients faibles au niveau deumnassociés aux ombres. Les
invariants couleur;cycs ont également été utilisés dans un contexte de suivi paadgétde
Kalman [Nguyen et Smeulders, 2002].

Contrairement au domaine du suivi d’objets, pour lequdilidation de la couleur s’avere
largement répandue, le suivi de points caractéristiquas s images couleur fait I'objet de
tres peu de publications. Citons toutefois les travaux diglHgui a étendu le suivi de points
classique KLT [Lucas et Kanade, 1981, Tomasi et Kanade,189tas des images en couleur
[Heigl et al., 1999]. A notre sens, le peu d'intérét suscité par le suiyialats couleur est du aux
temps de calcul qu’impligue la prise en compte d’imagesoregtes. Pourtant, la pertinence de
I'information couleur a notamment été démontrée dans leecdd la mise en correspondance
d’'images [Gouett al, 2000] qui se base sur les invariants différentiels de SaH®chmid
et Mohr, 1997] et rend la mise en correspondance invariamehangements d’illumination.
De plus, l'utilisation de la couleur doit permettre d’extea(et donc suivre) un nombre plus
important de points par rapport aux images de luminances asens ou I'on dispose d’'une
information supplémentaire de chrominance.

L'utilisation des attributs d’invariance couleur doit pettre d’améliorer la robustesse du
suivi vis-a-vis des changements d’illumination. Nous @sgns ainsi trois approches permet-
tant d’améliorer la robustesse du suivi dans les image®uaaul

o Dans un premier temps, une modélisatiocale des variations d’illumination, telle que
celles proposées dans le chapitre 6, est intégrée danhadacsuivi.

o Ensuite, quelques uns des invariants couleur décrits @arfsalpitre 8, qui permettent une
correctionglobaledes changements d’illumination, sont exploités.

o Pour finir, puisque la plupart des invariants couleur ne camsp pas correctement la glo-
balité des variations d’illumination, en particulier @dldues a la présence de spécularités, nous
proposons d’améliorer leur utilisation grace a I'ajoutriBucorrectioriocale

Ce chapitre s’articule donc ainsi. La section 9.1 décriév@ment la technique de suivi
classique, dite KLT, étendue au cas des images en couleyrdmiere approche proposeée,
basée sur 'utilisation d’'un modele photométrique, estieipe dans la section 9.2. La section
9.3 exploite quelques invariants couleur dans le cadre thudel points. La méthode de suivi
utilisant conjointement les invariants couleur et la m@ddion photométrique est abordée dans
la section 9.4. Enfin, une étude comparative des différeatbsiques de suivi est établie dans la
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section 9.5. Différentes expérimentations sont consef2igur des scenes présentant des objets
spéculaires ou lambertiens, soumis ou non a des variatidhiisninhation.

9.1 Suivi de points couleur

La principale difficulté du suivi dans des images couleuideslans la prise en compte
du caractére vectoriel qui lui est inhérent. Une solutionsisterait a adopter une méthode
marginale, en effectuant le calcul de la déformation géamet pour chacune des coordonnées
couleur de maniere indépendante, pour ensuite moyennekearple le modele afin d’en avoir
une approximation. A notre sens, chacun des plans coulgartpseul moins d’information
pertinente que I'image de luminance. Par exemple, un des plauleur peut étre nul en chaque
point, et engendrer un mauvais calcul de mouvement. Ainsstiprobable que le suivi sur les
trois plans indépendamment mene finalement a un résultaisrpoécis qu’avec une image de
luminance.

Ainsi, le caractere vectoriel de la couleur doit étre priscempte dans les techniques de
suivi. Soit f(p) le vecteur image, & composantes, au poipta I'instantk et g(p) le vecteur
image au poinp’ a I'instantk’. Dans ce cas, le modéle de mouvemg&npt A), qui a été décrit
dans la section 7.2.2.2, peut se calculer par minimisatda fbnction de codt suivante :

q(A) = 3 311 £m) — g(5(m, 4)) | 0.1)

ou W est une fenétre d’intérét de taillé x N etm est un point situé dans cette fenéé
L'obtention de A s’effectue sur le méme principe que dans les images de lurengvoir le
paragraphe 7.2.2.1). On suppose qlie= A+aola exprime une petite variation autour
d’'une estimationA de A puis on développe alf ordreg(d(m, A)) en série de Taylor autour
de A. En négligeant les termes du second ordre, nous obtenofestieat :

g(6(m, A)) = g(6(m, A)) + G4(3(m, A))Ji*a (9.2)

ou G, est la matrice jacobienne de 'imagear rapport & ety. En injectant (9.2) dans (9.1),
on aboutit finalement a un systeme linéairazen

<Z Ve VCT> a= % Z (Z <fi(m) — g:(0(m, 2)) W) (9.3)

meWw meWw )

ou le vecteuV; est exprimé dans le cas d’un modele affine par :

‘/; = [gx y Gy s TGz , TGy , YGu 7ygy] Vi=1..K (94)

avecg,’ etg,’ les dérivées premiéres endu plan image. Quant au vecteuVy, il s’écrit :

T
Ve = 92, Gys TG, TGy, Y9z, Yy (9.5)
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avec .
1< 1<

Le suivi de points d’intérét dans les images couleur a étaididns [Heigkt al., 1999]. Comme
pour I'approche classique du suivi de points dans les imdgdaminance, présentée dans la
section 7.2.2.1, cette technique n’est robuste a aucurgenaent d’illumination. Puisqu’elle se
base sur le modéle de conservation des luminances (voictesé.2.1) elle suppose impli-
citement que les surfaces de la scene sont lambertienne$geglairage ne varie pas, que ce
Soit en intensité en couleur ou en position, et que le gaimaaiméra reste constant entre les
instantsk etk’.

La section suivante expose une premiere contribution daagitre, qui correspond a I'ex-
tension de I'approche développée dans le chapitre 7 poumkeges de luminance au cas des
images en couleur.

9.2 Suivi de points couleur basé sur une approximation pho-
tométrique locale

Dans le chapitre 7, nous avons montré la pertinence de bapprde suivi proposée dans
le cas d’images de luminance. D’apres les expérimentatiosss en ceuvre, elle s’avére plus
performante (dans le cadre du suivi de points d’intérét) lggeapproches qui supposent un
modele d’illumination affine [Jiret al., 2001, Tommasinet al, 1999]. Dans le cas d’images
couleur, les variations d’illumination peuvent étre erpées comme dans la relation (6.32).
En exploitant ce modéle dans le cadre du suivi de points aguke calcul des parametres du
modéle de mouvement revient a minimiser le critére suivant :

@A) = 3 37 1] Fm) — g(6(m. 4)) + UTB | 0.7)

ouU = (z—x,,y—1y,, 1)T et B estla matrice comprenant les termes du modéle photométriqu
B = (o, 3,7). En admettant un petit déplacementt en approximang(é(m, A)) par un
développement en série de Taylor, comme dans (9.2), leladeus’obtient par minimisation

du systeme linéaire suivant :

<Z Ve VJ) a= % 3 <Z (itm) = g:(3(m, A) ~ U B;) Vé) (9.8)

meWw meWw i

avecU = (x—xp, y—1,, 1), B; = (v, 3:,7:)" . Dans le cas d’'un modeéle affine de mouvement,
les vecteurd/p* s’écrivent :

Vi= V" U] Vi=1.K (9.9)
Le vecteurVp s’exprime quant a lui :

Ve = [VeVe, UT]" (9.10)
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ou le vecteuV, est décrit par (9.5).

Dans le cas ou l'illuminant est blanc, nous avons vu danstegsaphe 6.3.1, que chacun
des parametres photométriques exprimés dans un espaead®iiB («, 3 et+y) était scalaire.

Aprés avoir proposé une methode de suivi de points baséaswapproximation locale des
variations d’illumination, nous présentons dans la prowhaection des méthodes de correction
globale, par utilisation des invariants couleur.

9.3 Suivi couleur par utilisation d’invariants

Le chapitre 8 a recensé un certain nombre d’attributs cogermettant d’assurer une in-
variance vis-a-vis des changements d’illumination. Nassifions ici le choix de quelques uns
d’entre eux dans le cadre du suivi de points d'intérét. Lateque de suivi décrite dans la
section 9.1, qui s'applique aux images vectorielles, esliebgent adaptée a ce genre d’attributs.

9.3.1 Attributs existants

Parmi les attributs invariants présentés dans le chapittel& ne considérons pas les attri-
buts différentiels dans le sens ou les dérivées mises erjerept s’averer bruitées. Ensuite, les
attributsCr etCp reposent sur I'lhypothése selon laquelle l'illuminant danpkian, hypothese
limitative dans le sens ou tous les types d’illuminants n& pas pris en compte. Nous avons
vu que les attribute, 0, (voir la section 8.3) sont invariants vis-a-vis des spéttéis dans le
cas particulier d'un illuminant blanc. De plus, ce ne sor#tlpa invariants les plus adaptés dans
le sens ou ils ne permettent pas de compenser les variatiotengité d’éclairage. Pour finir,
nous ne seélectionnons pas non plus les rapports de radiegseEnpés dans la section 8.2.2, qui
supposent I'hypothése d’'une illumination localement tanie.

Finalement, nous avons choisi de se focaliser sur les amtErnormalisés (par les normes
L, et Ly), les attributs:; coc3, la teinte etl1/515. Certes, ces attributs ne sont applicables qu’aux
objets diélectriques homogénes et opaques, mais ont l[epréavantage de ne dépendre ni de
la géométrie d’éclairage et d’observation, ni de I'intédgle I'illumination. Quant aux com-
posantes;/,l; et H (voir la section 8.3), elles sont non seulement invariamies-vis de la
géomeétrie de la scéne et de I'intensité d’éclairage maikeggt vis-a-vis de I'occurrence de
spécularités. Dans ce sens, ces attributs sont tout at@iessants. Toutefois, les composantes
l11513 sont des fonctions bijectives, c’est-a-dire que deux comibons d&?, G et B différentes
peuvent aboutir a deux valeurs identiques des attributls. Nous proposons de les modifier
|égerement pour aboutir aux attribuds A, A3 décrits dans le paragraphe qui suit.
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9.3.2 Attributs A1A2A3

D’aprés I'étude du paragraphe 8.3, tout rapport de difiéggerde composantes couleur est
invariant vis-a-vis des variations d’illumination et dggsularités. En se basant sur ce constat,
Nnous proposons ici les attributy A, A3, exprimés comme suit :

4 = R-G
IR—G|+|G - B|+|B-R|
4 = R—-B
IR—G|+|G - B|+|B-R|
G-B
A3 |R— G|+ |G — B|+|B—R] (0.11)
(9.12)

Ces attributs sont un bon compromis par rapport a la teirité,&f. D’une part, le défaut de
surjectivité est réduit, du fait que I'on n’introduit pas ddeur absolue au numérateur. D’autre
part il permet de conserver une information tridimensidieneontrairement a la teinte.

Malheureusement, ces attributs invariamtg (;l,/3 et A; A, A3) sont bruités lorsque leur
dénominateur est faible. Cela se produit pour des lumirsafaikles, mais également pour de
faibles saturations des couleurs ¢ G ~ B). Soulignons que les invariants normalisés (par les
normesL; et L,) et les attributg; coc3 ne sont quant a eux bruités que dans le cas de luminances
faibles.

L'annexe D compare les invariants choisis pour différeméegtions d’illumination et montre
combien ces attributs permettent de réduire significatargrieur influence en comparaison aux
coordonnées couleur classiques. Cette annexe montravé@galgue les attributsl, 1/5l5 et
A1 Ay A peuvent réduire la séparabilité entre certaines coul€lest d’autant plus vrai dans
le cas de la teinte, qui est définie par un seul plan couleur.

Finalement, nous écartons la teinte et les attrilbutés. Nous proposons d’exploiter les
attributs invariants dédiés aux matériaux lambertiensr{@nnulent pas l'influence des spécu-
larités) en les améliorant par I'ajout d’'un modele photaigée local dans la fenétre d’intérét
centrée autour du point a suivre. Nous avons en effet moatié k& chapitre 7, que le modéle
décrit par (6.3.1) s’avéere tout a fait approprié pour congeetes variations de spécularité.

9.4 Suivi couleur par utilisation d’invariants et modeélisation
locale des variations de spécularité

Comme nous I'avons vu dans la section précédente, certaiagants couleur ne prennent
pas en compte I'apparition de spécularités (espaces nisévdl, L,, espace;cycs), mais
proposent une bonne invariance vis-a-vis des changemé&didage (voir les résultats de
comparaison dans I'annexe D). Il est possible d’exprimgrdet de variation d’illumination
qui n'est pas prise en compte par ces invariants. Nous awo@asl whapitre 8 (voir la relation
(8.7) page 183), que dans le cas d'un illuminant blanc (osg@iune balance des blancs est
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effectuée), le modele dichromatique exprime la valeur d/anteur RGB au pointp de la
maniere suivante :

C(p) = I(p)mu(p)D(p) + I(p)ms(p)@Q (9.13)

ou I(p) correspond a lintensité de lilluminanb)(p) dépend a la fois de la composante de
réflexion diffuse du matériau et de la sensibilité des capteat ou() dépend de la sensibilité

du capteur. Les termes, et m, sont associés quant a eux a la géométrie de la scene. Posons
Ki(p) = I(p)my(p) et Ky = 1(p)ms(p)Q. K, et Ky sont identiques sur les trois plans couleur.

En prenant comme exemple les attributs de nofmeexprimons la part de variation d’illumi-
nation qui n’est pas prise en compte par ces attributs.

Notonsr,,.. la composanté normalisée par la norme; dans le cas d’'un matériau spécu-
laire. Elle est donnée par :

_ Ki1(p)Dr(p) + Ka(p)
Ki(p)(Dr(p) + Da(p) + Dp(p)) + 3K5(p)

Dans le cas d'un matériau lambertidty; = 0. En notant-;; la composante normalisée asso-
ciée a ce genre de matériau, I'influence des spécularités egtipas compensée par la norma-
lisation est donnée pak,..(p) = rspec(p) — r4if(p) de sorte que :

_ Num _ K3(p)(De(p) + Dp(p) — 2Dg(p))
Den  Ki(p)(Dr(p) + Da(p) + Dp(p))? + 3K2(p)(Dr(p) + Da(p) + Dp(p))

La differencev = Num — Den nous permet de comparey,..(p) par rapporta l. Ona:

v =— [2K5(p)(Dp(p) + Dc(p)) + 5K2(p) Dr(p) + K1(p)(Dr(p) + De(p) + Dp (p)()z} )
9.16
Soulignons que les valeurs, et K, dépendent de l'intensité. On peut dire sans perte de gé-
néralité quek’; > 1 et Ky, > 1. D’autre part,Dy, Dg et Dy sont des valeurs positives. On
peut en déduire que < 0, et par conséquent quk,..(p) < 1. D'autre part, il est légitime de
penser que la part de changement d’illumination qui n’estégse en compte par I'invariant
est faible par rapport a la valeur de 'invariant.

Tspec (p) (914)

dspec (P) (9 15)

Nous supposons quk,..(p) peut étre décrite par une fonction de cla§8ale sorte qu’elle
puisse étre développée en série de Taylor d’ordre 1 dansisimage)V autour dep. Soit un
pointm appartenant & . Limage f d’invariant a I'instant: et I'image d’invarianig a l'instant
k' sont alors reliées par :

g(m') = f(m) + e — xp) + By —yp) + (9.17)

Cette analyse peut également étre faite a partir des autrdsis invariants valables pour
les matériaux lambertiens.

Ainsi, 'approche décrite dans la section 9.2 peut étreatg® en utilisant des invariants
couleur (normeL;, norme L,, cicoc3) OU il S’agit de calculer les paramétres du modéle de
mouvement par minimisation de la fonction de ce{itéquation (9.7)).

La prochaine section permet, par le biais de résultats erpataux, de comparer les diffé-
rentes approches considérées dans ce chapitre : ces ngthitident les composantess ou
les invariants couleur, avec ou sans modélisation photauétliocale.
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9.5 Résultats expérimentaux

Dans un premier temps, nous explicitons la méthode de denedd points employée. Les
différentes méthodes de suivi de points utilisant les iaves avec calcul du modéle photomé-
trique (minimisation de,) et sans calcul du modéle, § sont ensuite comparées.

9.5.1 Détection de points

La détection des points par la méthode de Harris [Harrisegittins, 1988] dans les images
d’intensité a été étendue au cas de la couleur. Elle née@dgsit le calcul de la matrice suivante
[Gouetet al,, 2000] :

Sw(Re+GetBy) 3y (RaRy +GaGyt ByBy) (9.18)
ZW(RwRy+Gwa+BwBy) ZW(R;:Q/"‘G';Q/“‘BE) '

R., B,,G,., Ry, B,, G, eétant les dérivées spatialeserty de 'imageRG B. Apres calcul des
valeurs propres de cette matricg,et \,, le point est accepté sinin(\;, Ag) > S, S\ étantun
seuil dont la valeur influe sur le nombre de points d’intéé¢stionnés dans 'image initiale.
Par ailleurs, cette technique pourrait étre adaptée ardmesspaces couleur, mais également
aux invariants couleur. Néanmoins, en fonction des atsiltilisés, les points sélectionnés
seraient tres probablement différents. Or, notre étudessi#te de détecter les mémes points
pour toutes les approches dans le but de les comparer. Ex afitr de prendre en compte la
particularité des attributs invariants, pour la plupant miéfinis pour les couleur non saturées,
nous améliorons la détection en rajoutant un poids devaush composante de la matrice
(9.18), traduisant la saturatighdes pixels exprimée par (2.15) (voir la section 2.3.3 page 38

9.5.2 Comparaison des méthodes de suivi

Nous comparons le suivi de points par utilisation des irwds choisis dans la section 9.3 a
savoir avec la méthode de suivi classique d&653. Dans les deux cas, les approches décrites
dans les sections 9.1 et 9.2 sont considérées. Nous conspégaiement ces approches aux
techniques dédiées aux images de luminance [Goudfféd., 2005], décrite respectivement
dans les sections 7.2.2.1 et 7.4. Afin de simplifier les contanes liés aux expérimentations,
nous notong” I'approche de suivi classique dans les images de luminadGe3 I'approche
classique pour les images couleur/et Lo, c1cocs @insi queA; A, Az les approches exploitant
les invariants couleur. Enfin, les approches basées suptepasantes’omp (C, RGB, L1,

Lo, c1coc3 0U A1 As A3), sont notéeS'omp + Ps.

Ces différentes approches sont comparées sur des séqdémagges montrant a la fois des
déformations géométriques et photométriques. Pour cleadesiméthodes, nous sélectionnons
les mémes points, comme expliqué dans la section 9.5.1 eiveest basé sur le calcul du
modele de mouvement affine décrit dans la section 7.2.2 2 pa2. Un point est rejeté des que
ses résidus dépassent un seil,, = NQEEnOy, ou N est la taille deW, en pixels, etE,,,,
la variation d’intensité tolérée entge(image initiale) andy (image courante), en pourcentage.
Dans ces expérimentations,,,, = 15%. Ici, étant donné le caractére bruité des images (elles
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sont acquises avec une cameéra a trames entrelacées), msiecons des tailles de fenétre
N =11 et NV = 15. Dans chaque cas, la séquence est jouée de la premiére iflzaderaiere
puis de la derniére a la premiere, afin de pouvoir observemgsie des courbes d’évolution
des résidus. Deux critéres d’évaluation sont considérés :

* larobustesseéu suivi, par le biais du nombre de points suivis par chaqpecabe ;
* la précisiondu suivi, c’est-a-dire les résidus moyens obtenus.

Nous étudions I'efficacité du suivi vis-a-vis des variati@e spécularité puis des variations
d’éclairage.

9.5.2.1 Apparition de spécularités

Séquence 1

Des images de cette séquence sont montrées sur la figureEld représente un tableau
sous verre, que I'on déplace par rapport a la caméra. Leggehants d’orientation de I'ob-
jet par rapport aux sources d’éclairage (lumiere du jouulkés fluorescents), des réflexions
spéculaires apparaissent. Aucune variation d’éclairseg provoquée.

Le nombre de points suivis par chaque technique (sur 10 ps#iectionnés) est recensé
dans le tableau 9b1suivant I'approche utilisée (9.1) (minimisation & ou (9.7) (minimisa-
tion dec,). En considérant la premiere techniqag (I'utilisation des invariants normalisés
et cicoc3 permet d’assurer une meilleure robustesse du suivi paprappx autres approches.
L'utilisation du modeéle photométrique (méthodg, permet d’améliorer la robustesse, par rap-
port a 'approche;. Plus particulierement, I'association des composaRie# et du modeéle
photométrique s’avere robuste quel que 36itElle permet notamment de suivre plus de points
que la méthode développée pour les images de luminahee £). Enfin, pour\ = 15, la
méthodel, + P; permet d’obtenir d’aussi bons résultats g€ B + P;. Notons également
gue l'association d’un modele photométrique et d’invagarouleur est plus pertinente que
I'utilisation d’attributs invariants pour matériaux spéaires tels quel; A; As.

La figure 9. montre les résidus de convergence obtenus avec la métrasseqrleRG B
et les deux approches les plus pertinent&S B + P3) et la méthode conjointe normalisatién
et modele local L, + P;). Dés la 56itération environ, la méthode classique ne suit plus aucun
point tandis que les techniques avec modélisation lod&leX + P; et L, + P3) obtiennent de
faibles résidus. Finalement, I'approche + P; compense plus significativement les variations
spéculaires par 'utilisation conjointe des invariantd’eihe modélisation de I'illumination.

Séquence 2

La deuxieme séquence (figure & 2eprésente une boite cartonnée dont la surface est lisse
et spéculaire. Les couleurs sont moins saturées que poéqlesce précédente. La caméra et
I'éclairage sont fixes et I'objet est déplacé. La encore naa@riation d’éclairage n’est provo-
quée, mais des spécularités sont engendrées par le mouhaeriejet vis-a-vis de I'éclairage
et de la caméra. Initialement, 36 points sont détectés. Golmprouvent les résultats quant aux
nombres de points suivis (tableau ®,4approximation d’'un modéle photométrique améliore
significativement la robustesse du suivi. De plus, les téwus’averent meilleurs avec les com-
posantesRG B qu’'avec les invariants, quelle que sait Pour\ = 15, la robustesse obtenue
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Méthodee; (€q. (9.1))]] Méthodee, (€q. (9.7))
Comp Comp + P3
Attributs | A'=11 N=15 N=11 N=15
NdG 0 0 2 6
RGB 0 0 5 7
normeL, 0 0 1 3
normel, 2 3 2 7
C1C2C3 1 3 1 4
A1A5 A3 0 0 - -
(b)
14 T
12 RGB

Lo+ Py

!
50

I
100

I I
150 200 250 300

FIG. 9.1 —Séquence 1. (a) Deux images de la séquence. (b) Nombre de paivis (sur 10). (c) Résidus de
convergence des méthode&' B, RGB + P; et Ly + P3, pourN = 15.

avec les invariants,cyc3 et Ly est également satisfaisante, puiqu’ils suivent un gramdome
de points. La figure 9@2montre les résidus obtenus aVeG' B + Ps, ¢icocs3 + Ps et enfinRG B.
Cette derniére technique perd tous les points considése$ad®s itération. Les résidus les
plus faibles sont obtenus avec I'approche+ Ps, bien que le nombre de points suivis soit
moins important pour cette méthode (voir tableaw:p.Rlalgré la technique de sélection des
points mise en ceuvre, l'utilisation des invariants se fedaréncore au probléme de I'apparition
de bruit pour des couleurs peu saturées. Les variationardiihation influent sur cette satura-
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tion au cours de la séquence. Cela justifierait d’utilisex methode de détection plus adaptée,
c’est-a-dire dédiée aux attributs couleur utilisés.

Ainsi, la robustesse du suivi de points vis-a-vis de I'afijar de spécularités est améliorée
par I'utilisation de la couleur. Lutilisation des invanis couleur apporte une bonne robustesse
mais I'ajout d’'une modélisation photométrique s’averecea@lus pertinente.

Intéressons-nous a présent au cas des variations d'itéehésclairage.

9.5.2.2 \Variations d'intensité d’éclairage

Séquence 3

La troisieme séquence (figure 8)amontre différents objets de divers matériaux, éclairés
par des tubes fluorescents et un éclairage halogéne. Secdenkra est déplacée. La scene
met en jeu des surfaces spéculaires mais également desoverid’illumination causées par
I'apparition d’'ombres projetées sur les objets (liées aaspage d’'un opérateur entre I'une des
sources d’éclairage et la scene). Le tableaw 8&e8ense le nombre de points suivis sur 39
sélectionnés initialement. Le suivi avec correction glel@ar utilisation d’invariants) et le
suivi avec correction localeRG B + P3;) améliorent tres sensiblement la robustesse du suivi.
Pour /=11, l'utilisation conjointe des invariants et de la cotiea locale n'améliore pas les
résultats, contrairement au c&S= 15. Les résidus des méthodes de sl B + P, Ly + P
et cicoc3 + P3 sont représentés sur la figure &.3out comme pour la séquence 2, la méthode
c1c9c3+ P obtient de plus faibles résidus de convergence, ce qui preawes bonne précision.
Notons que les attributd; A, A3 assurent ici une bonne robustesse du suivi. Leur apport est
donc plus significatif dans le cas ou des changements diitéed’'éclairage sont provoquées,
que lorsque seules des spécularités apparaissent (vogsielsats obtenus sur les séquences 1
et 2).

Séquence 4

La séquence d'images de la figure ®@présente une scene composée de différents ob-
jets, soumise a plusieurs éclairages (lumiéere du jourstéilberescents au plafond, éclairage
halogéne direct). 15 points sont susceptibles d’étre saividépart. A l'itération 40, I'éclairage
direct est éteint brutalement, puis a l'itération 60, uretfiborescent est a son tour éteint. lls
sont tous les deux rallumés a I'itération 80. La caméra subinouvement de rotation suivant
I'axe optique. Le nombre de points suivis par I'approd¢heavec normalisatiot., (Ls + Ps)

Ou avec invariants, coc3 (c1cac3 + P3) atteste la encore de leur robustesse (voir le tabledi. 9.4
Les figures 9.4 et 9.4 représentent I'évolution des résidus obtenus par les rdéthies plus
convaincantes (d'un cOtRG B + P; et Lo, de l'autrel, 4+ P; etcicycs + Ps). Les résidus de la
méthodeRG B + P; atteignent des niveaux moins €levés que ceux de la ndgmee modele
photométrique s’avere mieux adapté méme s'il s'agit d'urel@tisation locale des variations
d’illumination. Enfin, de ces quatre méthodés,+ P; s’avere la plus probante, a en juger par
le faible niveau de ses résidus. Notons cependant que seiségfuence, les résidus obtenus par
les différentes méthodes sont encore éleves, dans le cas sadrces d’éclairage sont éteintes
(de l'itération 60 a 80). Il faut donc souligner leur faildesdans le cas ou la saturation des
couleurs est fortement réduite.
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Séquence 5

La séquence 5 (voir figures @omet en jeu des objets colorés et spéculaires, qui sontimmo-
biles. Seule la caméra bouge. Au cours de la séquence, itoueele I'objectif est modifiée de
sorte de faire varier I'intensité globale de I'image. 86misisont sélectionnés au départ mais 16
d’entre eux sont perdus par occultation (voir tableaé)9/8éanmoins, I'approche cocs + Ps
fournit globalement une meilleure robustesse du suivsgue moins de points sont perdus, et
ce quel que soitV. Les résidus des approches,cs et L, par calcul de:; (sans utilisation
d’'un modele local d’illuminatiorP;) sont montrés sur la figure 9.5Ceux des méthodd3G B,
c1coc3 €t Ly + P font I'objet de la figure 9.8. La encore, I'association d’'une correction d’illu-
mination globale (par le biais dgcyc; ou de la normd.,) avec un modéle photométrique local
(P3), améliore la précision du suivi.

Ces différentes expérimentations ont montré l'intérétaleduleur pour assurer le suivi
de points robuste mais il s’avere important de comparereégat les temps de calcul des
différentes approches.

9.5.2.3 Temps de calcul

Le temps de calcul d'une méthode de suivi peut étre un crjigreordial dans certaines
taches de vision. Or il s'agit de la principale limitation guivi couleur. PoutN' = 11 par
exemple, la méthode KLT dans les images de luminance (cdlcuhouvement a l'aide de
(9.1)) prend environ 3 ms par point, tandis que la méme apprea couleur prend environ
7 ms. Enfin 'approche de calcul par le biais de I'équatio@)Qrend environ 15 ms pour les
images en couleur, contre seulement 5 ms pour la méme aglaals les images de luminance.
Précisons que ces valeurs ont été obtenues avec un pracab4iewithlon, 1,8 GHz, avec une
RAM de 512 Mo.

9.6 Conclusions

Dans ce chapitre, nous nous sommes focalisés sur le suividis plans les images couleur.
En effet, la couleur permet généralement de sélectionmerldeage un plus grand nombre de
points en comparaison aux images de luminance.

La robustesse vis-a-vis des variations d’illuminationé@ahéliorée de trois maniéres diffé-
rentes : dans un premier temps, par le biais d'une moddisatiotométrique, ensuite a l'aide
d’invariants couleur et pour finir en exploitant conjointamhces deux approches. Les séquences
d’'images utilisées sont volontairement complexes (laati@m de composantes tolérée est se-
vere compte tenu des variations d’illumination provoqyéeans le seul but de comparer les
différentes approches entre elles.

Quelques conclusions sont a souligner. Premierementyasants développés pour prendre
en compte les spécularitéd (4, A3) ne s’averent pas toujours adaptés dans le cadre du suivi
de points. D’'une part, ils sont bruités dans le cas ou lesecwsiisont faiblement saturées
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(R ~ G ~ B). D’autre part, comme l'atteste I'annexe D, ils sont susibégs de réduire la
séparabilité entre les couleurs.

Il s’avere préférable d’utiliser les invariants ou c¢;coc3, valables pour des matériaux di-
électrigues inhomogeénes et opaques seulement, et de seydés variations de spécularité par
le modeéle photométrique proposé.

Notons eégalement que le calcul des invariants nécessitiesjaeuleurs soient suffisamment
saturées ; dans le cas contraire, il est préférable detiesmodele photométrique sans invariant
(rgb+ Ps.).

Contrairement a ce qui est mis en ceuvre dans ce chapitretdetidé des points devrait
étre dédiée a la méthode de suivi considérée. Or, de mani@ma@arer les techniques de suivi
entre elles, nous avons choisi de sélectionner les mémetspaiur chaque méthode.
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(a)

Méthodee; (eg. 9.1)) || Méthodec, (eq. 9.7))
Comp Comp + P
Attributs | /=11 N=15 N=11 N=15
C 0 0 2 9
RGB 0 0 19 25
normel; 0 2 3 3
normelLsy 4 5 7 18
C1C2C3 3 3 13 20
A1 AxA3 5 0 - -
(0)
14 T
10 | RGB
RGB+P,

! I I I I
0 50 100 150 200 250 300

FIG. 9.2 —(a) Deux images de la séquence. (b) Nombre de points suiviS@. (c) Résidus obtenus avec les
méthodesRGB, RGB + Ps, Lo + P3 etcicacs + P, pour N = 15.
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(a)

Méthodee; (eq. (9.1))|| Méthodee; (eq. 9.7))

Comp Comp + P

Attributs | A'=11 N=15 N=11 N=15
NdG 0 0 12 11
RGB 3 3 20 22
normeL; 21 20 13 21
normeLs 29 30 23 33
c1caC3 27 20 23 28

A1 AsAs 20 29 - -

(b)

RGB + P,

L,+P,

41 1
clc2e3 + P,
2 L
o L L L L L .
o 20 40 B0 g0 100 120

()

FIG. 9.3 —Séquence 3. (a) Deux images de la séquence. (b) Nombre de saivis (sur 39). (c) Evolution des
résidus pour les techniqué utilisant les composantd?G B, I'invariant Lo et I'invariant ¢y cacs.
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Méthodee; (eq. (9.1)) || Méthodee, (eq. (9.7))
Comp Comp + P3
Attributs | A/=11 N=15 N=11 N=15
C 0 0 0 0
RGB 0 0 3 4
normel; 0 0 0 3
normeLs 2 4 5 8
C1C2C3 3 3 3 8
A1 A A 3 3 - -
(0)
14 . 14

el clc2c3+Py

RGB+ P,

o 2I[J 4‘0 E;D SID WI[J[J ﬂéD 1;0 1I60 ﬂéD 201 ¢ 0 2I[J AI[J él) i;l) 1I[JU 1I20 1:10 1IBD 1I80 200
(c) (d)
FIG. 9.4 —Séquence 4. (a) Quatre images de la séquence. (b) Nombrerde poivis (sur 15). (c) Evolution

des résidus pour les techniquBs utilisant les composantd3G B et I'invariant L. (d) Evolution des résidus des
techniques;cacs + Ps et Lo + P5 avec utilisation d’'un modele photométrique local.



209 9.6. Conclusions

Méthodee; (eq. (9.1))|| Méthodee; (eq. 9.7))
Comp Comp + P;
Attributs | A'=11 N=15 N=11 N=15
C 0 0 7 14
RGB 0 0 9 20
normeL; 6 5 3 8
normeLsy 3 20 16 26
C1C2C3 14 15 8 21
A1 AxA5 9 10 - -
(0)
12 12
10 . 8 RGB+P;

clec2c3

L I L L L I
] 20 40 80 80 100 120 1

()

FIG. 9.5 —Séquence 5. (a) Deux images de la séquence. (b) Nombre de giris (sur 70). (c) Résidus obtenus
avecLs etcicacs. (d) Résidus de convergence obtenus avéct Ps, Lo + Ps eteicocs + Ps.






CONCLUSION

Cette partie du manuscrit s’est intéressée a la robustesag\wd de primitives et du suivi de
motifs vis-a-vis des variations d'illumination.

Premierement, en se basant sur les modeles de réflexionanmus mis en exergue les dif-
férentes modeélisations possibles de variations d’illation produites entre deux images d’'une
méme séquence. A partir de ces formalismes, nous avonsérsmtquelles hypothéses impli-
cites se basent les modéles photométriques locaux expldaésiquement dans les taches de
mise en correspondance et de suivi. Ces approximation®seappque les changements d'illu-
mination soient constants en tout point de la zone de l'inw@gesidérée. Or, puisqu’elles dé-
pendent de la géométrie de la scéne (les angles d’éclaitalgbservation mesurés a partir de
la normale au point considéré) mais également de la rugbsitéatériau, les variations photo-
métriques sont susceptibles d’étre non constantes danadadiintérét de I'image. Nous avons
alors proposé deux modéeles plus appropriés a ces changerbemremier est exploitable tres
localement dans I'image dans le sens ou, lorsque des wasati’'éclairage sont provoquées,
il suppose qu’une partie de la reflectance diffuse puisgeaiproximée par un polynédme de
degré 1. Par contre, il correspond a une modélisation ttéseissante des variations de spé-
cularités. Le second modéle prend en compte des variatioissgpobales des changements
photométriques et s’avere valide pour de plus larges madifss I'image.

Ces deux modéles ont été exploités dans le cadre d’'une dypdecsuivi différentiel. Des
simulations et des résultats expérimentaux ont permis degacer les approches proposées
avec les techniques de suivi classiques. Leur pertinente dééontrée, puisqu’elles assurent
une meilleure robustesse du suivi en compensant de mahigsregmpléte les variations d'illu-
mination provoquées au cours des différentes séquenceages.

Néanmoins, ces modeéles se basent sur une approximatida.ldcaotre connaissance, il
n'existe pas de modélisation globale (valable en chaqua peil'image) des variations de lu-
minance. Par contre, des attributs invariants peuventdétiais dans les images couleur. La
plupart d’entre eux se fondent toutefois sur des hypothgaaat aux matériaux mis en jeu
(matériaux diélectriqgues inhomogénes et opaques ou maxéconducteurs) ou encore sur la
couleur de l'illuminant utilisé (illuminant blanc ou coky. Notons que la littérature ne men-
tionne pas d’attributs valides pour des matériaux condustéclairés par un illuminant non
blanc.
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Certains de ces invariants couleur ont été exploités dareliee du suivi de points d'intérét.
D’autre part, 'approche développée pour les images denante a été étendue au suivi de
points d’intérét dans les images couleur. Comme on s’y d#tiénles résultats expérimentaux
obtenus ont montré la bonne robustesse du modeéle localelaas e spécularités. Par contre,
dans le cas ou des variations d’illumination sont consiigrées invariants couleur s’avérent
plus efficaces. Nous concilions enfin les atouts des deustgja@proches dans une approche
exploitant conjointement un invariant couleur et un mogletométrique local. En définitive,
cette technique améliore les résultats du suivi quel qudestype de variations d’illumination
mis en jeu.



CONCLUSION ET PERSPECTIVES

La reconnaissance de caracteres, I'asservissement vislelsuivi d’objets nécessitent la
mise en ceuvre de traitements de plus bas niveau, tels queatsan et le suivi de primitives.
De la robustesse de ces algorithmes dépend indéniableanBabilité de I'application située
en aval. Or, puisqu'’ils se fondent généralement sur I'aseatle I'information de luminance, ces
traitements peuvent se heurter aux problémes de variatiapparence de la scéne considérée.
Dans ce document, nous nous sommes concentrés sur deugrpadigjues liées a ces aspects.
D’une part, nous avons travaillé sur la robustesse de laaegtion d’'un marquage a I'encre
vis-a-vis de la variation de la concentration d’encre etaledriabilité des couleurs de fond.
D’autre part, nous nous sommes focalisés sur la robustessaid de points et du suivi de
motifs plus larges vis-a-vis des variations de spécukadtél’éclairage.

&

La compréhension des phénoménes d’interaction lumiéteraaet |'utilisation de la cou-
leur ont permis de proposer des solutions a ces problénestiqu

Tout d’abord, aprés une étude de la transparence de |'emaus,avons défini des attributs
invariants vis-a-vis de I'opacité d'un marquage a I'endreis-a-vis de la couleur du support
sur lequel il est imprimé. Ces attributs ont été exploitéssda cadre de la segmentation d’'un
marquage, dont la quantité d’encre mais également le stgppopression peuvent varier d’'une
image a 'autre. lls autorisent une bonne adaptabilité idé®ments vis-a-vis des variations de
transparence de I'encre d’'une image a 'autre et répondemtathiere satisfaisante au probleme
de la variabilité des couleurs de fond. D’autre part, untatoportant de cette approche réside
dans la seule prise en compte de la couleur du marquagejsamtoalors des formes et des
textures différentes. Une application de contrble de lgatpdité des produits porcins, ou un
numéro d’abattage imprimé a I'’encre sur I'animal doit é&&edté, a montré toute la pertinence
de ces attributs. Cet algorithme peut s’adapter a diffésenbuleurs d’encre et pourrait donc
étre utilisé dans différents abattoirs.

Ensuite, I'analyse des modeles de réflexion les plus usitessen par ordinateur a permis
de définir sur quelles hypothéses se fondent les modélesxXatm variations d’illumination,
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largement exploités dans le cadre de la mise en correspoaddrmlu suivi de points. Ce pro-
bleme est en effet récurrent dans les applications de vigionrdinateur. De la méme maniére,
les hypotheses sur lesquelles se basent les approcheyiddesowints rapportées dans la litte-
rature ont pu étre explicitement décrites. Dans tous lesatias stipulent que les changements
d’illumination sont constants, voire négligeables, awsiw@ge du point a suivre. Or, comme
nous I'avons montré, cela n'est pas toujours réalistepatidi la surface considérée n’est pas
plane, ou encore lorsque I'objet présente des spéculaNtass avons présenté deux modeles
photométriques permettant de compenser efficacementriesioas de spécularité et les chan-
gements d’éclairage. lls ne supposent pas que les changedidnmination sont constants
mais qu’ils varient doucement autour du point a suivre. Einegunous avons étudié la validité
de ces modéles en fonction de la géométrie de la scene et dulgypurface observée. Ces
modeles peuvent devenir insuffisamment précis dans desntiéss| a savoir lorsque I'objet
est extrémement spéculaire (par exemple un matériau ctndyaur, tel que le métal poli),
lorsque la surface observée est discontinue ou a forte emyrbu bien encore lorsque la source
d’éclairage est trés proche de la surface. Le premier dele®d’est valable que tres loca-
lement dans I'image, et s’avére tout a fait approprié auisléwpoints. Le second modeéle, qui
compense de maniére plus globale les variations d’illutronapermet d’assurer le suivi de
motifs plus larges. Des résultats expérimentaux ont mdatrépertinence comparativement
aux méthodes de suivi existantes, que ce soit en terme dstesise ou de justesse de la modé-
lisation. En outre, les temps de calcul ne sont pas accrus.

Enfin, le probleme de la robustesse du suivi de points dansniages en couleur a été
abordé. Tout d’abord, nous avons appliqué a ce contexte tklisation locale proposée pour
les images de luminance. D’autre part, l'utilisation damants couleur a été mise en ceuvre.
Ces attributs compensent les variations d’illuminationnagniere globale (en chaque point
de I'image). Dans le cas des occurrences de spécularités,axmns montré que I'approche
basée sur la modélisation locale s’avere plus pertinerisnquilisant des invariants couleur.
Par contre, dans le cas ou des variations d’intensité dfagia sont également provoquées, les
invariants s’averent plus appropriés. Ce constat nous a@@ellier les avantages de ces deux
types d’approches. Nous avons alors exploité conjointétfievariance globale et le modele
local dans I'approche de suivi. Cette technique assureraadbnne robustesse et une précision
du suivi, quel que soit le type de variation photométrique/pgué.

¢

Ces travaux concernent des taches de bas niveau pouvamitégnetes dans d’autres types
d’applications.

Les invariants couleur dédiés a I'encre ont été exploités dme tache de segmentation
pour la reconnaissance de caracteres [Rou€, 2004]. Darslce d'étude, 'amélioration de la
segmentation a permis de faciliter et d’améliorer la taaheettonnaissance. A notre sens, ces
attributs pourraient également étre mis a profit pour laatestion d'images de documents, ou
les encres utilisées montreraient des hétérogénéitéseawnie la quantité de I'encre.



215 Conclusion et perspectives

Concernant les approches de suivi proposées, elles penirsgavérer tout a fait appropriées
dans le cadre de I'asservissement visuel, ou il s’agit pamgste d’effectuer un positionnement
par rapport a un objet. Il serait intéressant d’intégrertnrmgux dans ce cadre d’étude. Nous
avons déja évoque l'utilisation de ces approches pour &aitdé mouvement dans un contexte
d’asservissement visuel [Alhaj, 2004]. En outre, la teghride suivi de points proposée peut
permettre d’améliorer le positionnement de la caméra ea den objet [Collewet et Chau-
mette, 2002].

Ces travaux pourraient également s’intégrer dans lescgtigins de suivi d’objets 3D, ou
les variations de spécularités peuvent apparaitre. Médessapproches de type mixte, alliant a
la fois les contours et la texture s’aveérent une solutioérggsante a ce cadre d’étude [Masson
et al, 2004, Pressigout et Marchand, 2005], ces méthodes peétrerdméliorées en compen-
sant les variations d’illumination.

D’autre part, les modéles proposés peuvent s’avérer pagtiement intéressants pour ame-
liorer la robustesse des approches d’indexation [GroQ]0)0d appariement d’'images [Schmid
et Mohr, 1997, Montesinost al, 2000]. En patrticulier, la stéréovision nécessite la mrsea-
respondance entre les primitives issues de deux images diéme scene acquises selon deux
angles de vue différents. Or I'importance des spéculapgésues dépend notamment de la po-
sition de I'observateur par rapport a la surface observé@et&gard, les modéles d’illumination
proposés pourraient améliorer la précision de la mise emgpondance. Dans le domaine du
codage vidéo [Chaumoeet al., 2004, Cammast al.,, 2005], les variations d’illumination pro-
voquées au cours de la séquence doivent pouvoir étre can@dsrnent et réduire ainsi les taux
de compression.

&

Nous avons montré I'apport des modeles de réflexion et dedkewodans les contextes
d’extraction et de suivi de primitives. Toutefois, ces &nax peuvent étre améliorés et poursui-
vis. Nous recensons ci-apres les perspectives les plussstntes, tout d'abord dans le cas de
la segmentation couleur puis dans le cas du suivi de priesitiv

D’aprés I'étude du chapitre 3, bon nombre d’algorithmeseatgrgentation génériques, ap-
plicables a tout type d’'images, nécessitent le réglage grand nombre de parametres ou de
seuils. Il s’agit également d’'une limitation de notre ambr®, développée dans le chapitre 4,
ou les parametres sont fixés par apprentissage, de manpae/isée. Il pourrait ainsi étre in-
téressant de mettre en ceuvre une technique d’apprentigatmgmatique, non supervisée, de
maniere a fixer des paramétres et des seuils plus optimalaxn€eessiterait d’une part la créa-
tion d’une base d’'images de référence, segmentées « mameel », d’autre part la définition
de criteres de choix des parametres.

Par ailleurs, la forme du marquage a détecter est supposeéenine et ne s’effectue qu'a
I'aide d’attributs couleur. Or, des lors qu’une base d'&ppissage n’est pas disponible, le trai-
tement devient plus ardu, et les risques d’ambiguités pguviervenir dans la détection. Dans
ce cas de figure, nous pensons que des connaissarmesri autres que celles de la cou-
leur seraient nécessaires, par exemple au niveau de la founde la texture du marquage
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a détecter. L'algorithme de segmentation pourrait alorbaser sur la fusion éclairée de ces
informations (invariants couleur dédiés a I'encre, formesfure) a I'aide d’opérateurs de fu-
sion appropriés [Bloch, 2003]. Une autre solution seragé&ectionner dans I'image plusieurs
germes de scores d’appartenance élevés, de faire craitégiens associées a ces germes, puis
de prendre finalement la décision en fonction de la forme élgisns obtenues.

Enfin, la segmentation du marquage a I'encre est effectuas des conditions idéales
d’éclairage (un éclairage diffus). Néanmoins, dans unecdatindustriel, il peut s’avérer diffi-
cile de mettre en ceuvre un tel systéme. En effet, 'encombmnede I'éclairage notamment peut
constituer une réelle difficulté. Il serait alors intéregs#iétudier la faisabilité de la segmen-
tation dans le cas d’'images altérées par I'apparition di@slou bien encore de spécularités.
Dans ce cas de figure, I'utilisation des invariants coul@lofométriques) pourrait permettre
de corriger I'apparition des ombres et de la réflexion sl Par contre, il reste encore a
étudier la validité des invariants dédiés a I'encre sur pe tyimages.

Dans le cadre du suivi de primitives, des perspectives peguwgalement étre envisagées a
court terme. Détaillons les plus pertinentes d’entre elles

Tout d’abord, les points détectés dans I'image peuvenespondre a des discontinuités de
reflectance ou de profondeur. Or, nous avons vu que tous ldglesophotométriques locaux
stipulent que la région de la scéne observée ne montre pastde fliscontinuités de profon-
deur sur la fenétre d'intérét considérée. De méme, danssleegrandes fenétres, les points
peuvent étre situés a des profondeurs différentes et negeasispas forcéement le méme mou-
vement, ce qui peut nuire au suivi. Dans ce cas de figure ditsetéressant de ne sélectionner
que la région pertinente de la fenétre d’intérét, c’estra-dd zone dont les points montrent la
meilleure adéquation par rapport aux modéles de mouvenhdiii@mination considérés. Les
points aberrants, conduisant a une erreur de modeélisagomient alors rejetés. Des approches
statistiques robustes [Huber, 1981] pourraient étre é@éas dans ce sens.

D’autre part, les invariants couleur permettent d’amélide suivi. La comparaison des
différentes approches de suivi proposées a nécessit@tdisélde points identiques pour toutes
les techniques. Puisque les invariants couleur sont lsrddés le cas de faibles saturations des
couleurs, une méthode de sélection des points prenant gptedansaturation des couleurs a
été exploitée a cet effet. Nous pensons ainsi que la rolsgsties approches proposées doit étre
ameliorée par une détection de points dédiée a la technejgeid employée.

Dans les zones de I'image ou les couleurs sont faiblementéss, le suivi couleur n'ap-
porte pas forcément une meilleure robustesse par rappsuidwans les images de luminance.
En effet, les invariants couleur peuvent alors s’avéreitésiudans ce cas. Par contre, ces attri-
buts sont généralement extrémement pertinents dans l&rmasgds aux couleurs vives. D’autre
part, si de fortes variations d'illumination sont provogaé&ans la séquence d’images, un point
de couleur fortement saturée ne le reste pas forcémentudahg de la séquence. La mise en
ceuvre d’'un algorithme compétitif entre 'approche de saoaleur (utilisant les invariants et
la modélisation locale) et la méthode de suivi dans les imageluminance (avec la modéli-
sation photométrique locale) permettrait d’amélioreraustesse. A notre sens, cela nécessite
la définition d’un critére de comparaison de la « pertinende shacune des approches, qui se
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baserait sur la valeur de saturation des couleurs et suédeus de convergence. La définition
d’un tel critére constitue une perspective de recherch®ien s

&

Outre les améliorations possibles des travaux présentésagadocument, il est possible
d’envisager des travaux de recherche a plus long terme.

Les modéles photométriques ont été exploités dans le bubmi@enser les variations de
spécularités. Dans une optique différente, il serait @ggant de les utiliser dans un contexte de
vision active ou il s’agirait de réagir aux configurationslikervation de la scene pour lesquelles
elles apparaissent. En effet, les parametres d’illumanatalculés nous renseignent sur I'évo-
lution des changements de spécularités au cours de la ségdianage. lIs peuvent s’exprimer
analytiquement en fonction de I'angle d’observation, dadamale au point considéré, de la
direction d’éclairage, des caractéristiques du matéAaartir de connaissancespriori sur le
contexte, méme grossieres, (par exemple la position deitaesda forme de I'objet, la position
d’observation), il pourrait étre intéressant d’estimerrsevaleurs en fonction du déplacement
de la caméra. Cette derniere pourrait alors éviter les aanafipns conduisant a I'apparition de
fortes spécularités et permettrait de rendre plus robadéeche a réaliser.

Enfin, la plupart des techniques d’asservissement vispebeesur I'existence de primitives
géométriques dans I'image, voire la connaissance d’un fe@i2de I'objet observé. Or, dans
le cas d’environnements complexes ou inconnus, ces int@nsane sont pas toujours dispo-
nibles. Notamment, la connaissance du modele 3D d’un objeires contrainte forte. L'utilisa-
tion d’'informations photométriques est une réponse ape ce cas de figure. Néanmoins,
peu de travaux traitent de ce probleme, du fait de la difécdlbbtenir une relation entre la
variation d’intensité mesurée dans I'image et le déplacemffectué par la caméra. Toutefois,
dans [Deguchi et Noguchi, 1996], une transformation de Kaeh-Loeve a été proposée. Dans
ce type d’approche, la prise en compte des variations diithation au cours du mouvement de
la caméra devrait permettre d’assurer une meilleure poéctki positionnement de la caméra.






ANNEXE A

M ESURE DES PARAMETRES DE
REFLEXION DU JAMBON

Mesurer la radiance d’un objet en plusieurs positions delace d'éclairage permet de
connaitre la maniere dont il renvoie I'énergie lumineusett€radiance peut ensuite étre mo-
délisée (voir la section 1.2). La fonction de modélisatioarhit des informations quant aux
spécularités, a leurs positions, a leur importance. Dagadee de notre étude de tracgabilité,
nous nous intéressons a des produits porcins. L'objectdetie étude consiste notamment a
évaluer I'importance de la réflexion spéculaire du jamboaube part, nous cherchons a dé-
terminer les directions de spécularités privilégiées deloet. Celles-ci peuvent étre utiles pour
eviter leur occurrence dans la phase d’acquisition d’image

Ces mesures ont été réalisées en utilisant un systemergxdstaeloppé dans le cadre d’'une
application textile, ou les objets traités sont de tresléafipaisseur. Ce systéme est illustré sur
la figure A.1. Son adaptation a notre étude implique certaboerections.

1) Correction des défauts liés au systeme de mesure

Du fait de I'épaisseur de la piéce de porc, la surface de reasest pas située au centre
du demi-cercle représenté sur la figure A.1, ce qui provogsardprécisions sur les angles de
mesure et une variation complexe de I'angle solide suivangle d’incidence. En outre, nous
avons tenu a conserver la piece de porc entiére (et non un ficeawo de couenne) afin que la
radiance mesurée prenne en compte la constitution intexra piéce (présence de chair, de
sang, aspect légerement translucide de la couenne). Unedeeixiéfaut est di a la forme de
I'objet lui-méme, puisqu’il est difficile d’'obtenir une dace parfaitement plane, dont la nor-
male coincide parfaitement avec I'origine du repére. Easlinétérogénéité de la pigmentation
de la couenne, que ce soit sur un méme jambon ou d’'un jambanutéd, rend nécessaire la mul-
tiplicité des mesures. Nous comparons ici les mesuresteffes sur deux jambons. Elles sont
accomplies sur une surface circulaire de 3 cm de diameétieoenWotons que I'ampleur de la
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spécularité peut dépendre partiellement de I’humiditéadeolienne issue de la condensation,
qui s’avere extrémement variable et donc tres difficile &réoer.

La radiancel est mesurée avec un spectroradiométre et une image de é&es@dgt ac-
quise a chaque position d’éclairage considérée. En outogneéclairage ambiant n’est pris en
compte. La radiance est mesurée pour chaque pogitida la lumiere selon les angles zéni-
thaux, mais seulement pour quelques positions d’observgti On considere que l'origine des
angles coincide avec la normale a la surface d'intérét fignire A.1), et que ces angles sont
signés. Etant donné que la surface de mesure n’est pas aitu@atre du systéme, la distance
entre la source et la surface, et donc I'angle solide d'éaentdS) varie en fonction dé;. Par
conséquent, I'intensité énergétique recue par la surfage ggalement. Par contre, étant donné
que I'appareil de mesure n’est pas déplacé, I'angle sokdmeésure n’est pas modifié. Il faut
donc normaliser les valeurs de radiance obtenues.

Soit d(6;) la distance entre la source et la surfacg?de rayon du demi-cercle. On note
également I'épaisseur de la piece de porc, avee R, et A l'aire de la surface considéree.
Ensuite, I'angle solide d’éclairement est donné par :

A cos 0,
Q= : A.l
a0, A
L'intensité(¢;) recue par la surface a 'angleest alors définie comme :
b,
1(0;) = = A.2
(6:) = 4 (A.2)

Considérons que le flux énergétig@te produit par I'éclairage est constant au cours du temps,
quelle que soit la position de la source. Dans le cas ou li@égla coincide avec la normale a la
surface, poup; = 0, la distance source/surface est donnéedpay = R — a. Pour les autres
positions d’éclairage, la distance entre la source etdiéafe vauti(0;) ~ R — asin 6;, dans le
cas olu << R, par trigonométrie. Afin d’obtenir en tout anglgla méme intensité énergétique
d’éclairage qu’'ert, = 0, il faut multiplier I'intensité erd; par le coefficienCy suivant :

(R—a)’

Cp= (R — asin#;)?

cos b; (A.3)

2) Mesure et calcul des parametres de réflexion
Les figures A.5, A.5b et A.5c montrent un exemple de mesure de radiance ainsi que les

approximations obtenues. Sur la premiere d’entre ellesditpicomposante diffuse. Dans un
premier temps, nous modeélisons la composante de réflexiioiselidu jambon.

e Composante diffuse

En fonction de I'allure des mesures de reflectance (figurg, A.&st assez aisé de détermi-
ner approximativement les positions d’angles correspandaine absence ou a une présence



FIG. A.1 —Systéme de mesure utilidé.est la direction d’observatior, la direction d’éclairagesn la normale
a la surface considérée.

@ w (© ()

FIG. A.2 —Différentes images de la couenne, pour différentes positibéclairage, la direction d’observation
étant fixef,.=-45. (a) 0, = 65. (b) §; = 40. (c) 9, = 0. (d) 6; = -40.

de composante spéculaire. Néanmoins, il s’avere plusgdecise référer au modeéle dichro-
matique [Shafer, 1985]. En effet, comme le décrit 'annexeie classe de couleur en forme
de "T" atteste de la présence de spécularités. Ainsi, letig@us zénithales pour lesquelles il
n'y a aucune composante spéculaire sont recherchées aptigriposante diffuse est modéli-
sée a partir de ces mesures. La figure A.2 montre quatre indages méme zone de couenne
acquises en quatre positions d’éclairage.

La composante diffuse de la radiance obtenue, app&lég) ne peut pas exactement étre
modélisée par a un modele lambertien. Nous admettons queteédct est lié a la configura-
tion du systeme, notamment a I'imprécision des angles (diégpaisseur de la piéce de porc),
ainsi qu’au fait que la source n’est en pratique pas touttgptaictuelle. Nous parvenons a la
modéliser par une fonction cosinus munie d’un exposant :

[,d(ﬁz) = AO COSn(ei) (A4)

Les angles de mesure ne correspondent pas exactement dag digcidence, la encore a
cause du décalage de la piece de porc par rapport au centystéms. Plus précisément, les
angles mesurés sont plus petits que les angles d'inciddfetifs. Afin de corriger le défaut
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de positionnement du jambon, dont la normale a la surfacsi@érée ne coincide pas exacte-
ment avec I'origine du repere (voir la figure A.1), nous agos au modéle un terme angulaire
correctifpg :

Ed(ez) = AQ cos”(@l- - po) (A5)

ol po, Ap etn correspondent & des constantes calculées par interpodatimoyen des moindres
carrés. Le tableau A.1 contient les valeurs obtenues sutifiésentes pieces de porc. Nous
n'avons pas spécifié les valeurs @g qui ne sont pas propres au matériau, mais dépendent de
la configuration du systeme de mesure. Il est intéressantugser la variation de<, d’'un
terme a l'autre, qui s’explique par la différence d’albedandambon a 'autre.

e Composante spéculaire

Une fois que la composante de réflexion diffuse est modélis@@mposante spéculaire est
approximée par un modéle de Phong

L° = K cos™ (p+ p1) (A.6)

p1 est un terme correctif de la direction de spécularité, icioea introduit pour prendre en
compte les approximations de la mesure. Les valeurs cakslént regroupées dans le tableau
A.2 avec des valeurs de rugositécomprises entre 60 et 90 environ, et des valeurk davoi-
sinant 0.2. Ce modéle est amélioré en lui rajoutant un selotredspéculaire doté de termes

p2 et K5. Ce lobe, de rugosité comprise entre 300 et 400, est a mattedagion avec le modele
de Nayar, présenté dans la section 1.2.2.5, ou la modélsaitin lobe spéculaire est effectuée
en additionnant un lobe spéculaire et un pic de réflexiongquegléalement spéculaire.

La grande surprise de cette mesure est la présence d’'undslebende réflexion spéculaire.
Sur lafigure A.4, il est centré sur l'origine du repefie+ 0), lorsqued, = —n /4. L'explication
est a rechercher soit au niveau de I'aspect de surface daéaoe soit au niveau de la structure
interne du matériau, la couenne étant Iégérement tradsiuca réponse a cette question néces-
siterait une étude plus poussée sur le matériau, ce quiteaiai’objet de nos travaux. Si I'on
privilégie I'hypothése liée a la surface du matériau, urgdfade modéliser la reflectance est
alors de considérer la surface de la couenne comme une caisdoirde deux types de surfaces
d’orientations différentes, ou le second lobe de réflexstmsodélisé comme dans (A.7) eny
ajoutant un termé,, correspondant a I'angle entre les deux surfaces :

L° = Kjzcos™(p+ 0, + ps) (A.7)

Le termep garde la méme signification que précédemment; ebrrespond a un terme correctif
au méme titre que; et p,. D’aprés les mesure8,, serait a peu pres égal a 45. De méme que
pour le lobe spéculaire décrit par (A.6), la modélisatiorsdaond lobe de réflexion peut étre
améliorée en lui adjoignant un pic spéculaire de parametres p,. Le tableau A.3 regroupe
les valeurs obtenues.

e Etude de I'anisotropisme.
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FIG. A.3 —Mesure de la radiance (points carrés) et modélisation deolagosante diffuse de
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FIG. A.4 —Modélisation de la composante de réflexion spéculaire (@hptein)
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FIG. A.5 —Modélisation par le modele de Phong pour un angle d’obséowdt. = 45.
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Lorsqu’un matériau est isotrope, la radiance ne dépendebazimut¢;. Le caractére ani-
sotropique d’'un matériau dépend généralement de la qdalisérface, dans le cas par exemple
ou elle est striee ou composée de fibres alignées. La mesoeeadgactére anisotropique s’ef-
fectue par rotation de la piece de porc d’un angéutour de la normala, le spectrophotométre
restant fixe. Ces mesures ont également été modélisées pardséte de Phong.

L'origine des angles) a été choisie de maniere arbitraire, globalement paradidlaxe
principal de jambon. La figure A.6 montre les résultats deureede la reflectance du jambon
suivant les angles azimuthaux. On remarque sur cet exerapleadgonction de radiance com-
prend deux lobes principaux, a 50 et 275 degrés. La surfag@nthon est donc anisotrope. En
effet, en se référant aux différentes images de la figure@a2iote la rugosité inhérente de la
couenne mais également une aspérité due a la présence sleSpédn modélise ces mesures
par une fonction cosinus, comme pour le modéle de Phong, tiendta formulation qui suit :

{ L(p) = by + bycos™ (¢ — ps) poure € [0, 150] (A.8)
L(p) = by + bycos™ (¢ — pg) poure € [150, 360] '

oUby, by, b, 15, ng €1 ps5, pg SONt les constantes a déterminer. D’aprés nos expériences(.s
etng ~ 1.5. Ensuitep5 et pg sont a peu prés égawda /18 (50) etb57/36 (275 ) respective-
ment. Les termely, b; eth, varient d’un jambon a I'autre, comme nous pouvons le voiisdan
tableau A.4.

0.41 T T T T T T T 0.515
+

0.51
04 -
0.505

05
0.39 |
0.495

0.38 - 049 + °*

0.485
0.37
048 r [*

0.475 |
0.36

0.47

0.35 . . . . . . . 0.465 . . . . . . .
0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350

FIG. A.6 —Modélisation de la reflectance en fonction de I'azimut pamiedéle de Torrance. (a) Jambon A. (b)
Jambon B.

3) Conclusion

Dans cette annexe, nous avons présenté un exemple de mesdanadiance du jambon et
déterminé ses parametres de réflexion. Ceci nous a permisnaigacer les résultats de deux
jambons de maniére quantitative.

Cette étude nous apporte plusieurs renseignements. Peeneiét, le jambon n’est pas un
objet lambertien puisqu’il montre méme deux directionsifggiées de réflexion. Limportance
de ces lobes spéculaires varie d’'un jambon a I'autre maigsgat en fonction de ’humidité
de la piece de porc. De méme, les parameétres de réflexion enbule fortes variations d’'un



TAB. A.1 —Parametres du modele lambertien obtenus avec deux jambehB A

Paramétres A B
Ky 0.398| 0.349
n 1.87 | 1.63

TAB. A.2 —Parametres du modéle de Phong pour le lobe spéculaire.

Jambon Parametres

K Ky pL | p2| n1 | ng
A 0.019 | 0.0059| 10| -1 | 85.7| 367
B 0.0262| 0.010 | 10| -1 | 62 | 300

TAB. A.3 —Parametres du modéle de Phong pour le second lobe de réflexion

Jambon Parametres

K3 Ky pP3 | P4 | M3 | My
A 0.0383| 0.0439| 14| 29 | 63 | 841
B 0.0507| 0.0119| 1.5| 15.7| 98.6 | 396

TAB. A.4 —Parametres du modéle de Phong en fonction de I'azimut.

Zone Parametres
bg b1 by
Jambon A| 0.355| 0.051| 0.054
Jambon B| 0.335| 0.026 | 0.037

jambon a l'autre, notamment au niveau deldeda Enfin, nous avons pu montré qu'’il ne s’agit
pas d’'un matériau isotrope, du fait de la structure de sacerf

Fort de ce constat, il parait nécessaire d’adapter le sgstbdalairage a I'objet considére
afin d’obtenir des images dépourvues de spécularitéslikatiopn d'un systeme d’éclairage
diffus s’avére la meilleure solution ; néanmoins, un tektgle configuration peut étre difficile
a utiliser dans un cadre industriel.

Les spécularités peuvent étre évitées en positionnatairége au plus prés de la caméra.

En effet, le jambon montre une réflexion exclusivement défdans ce cas de figure (voir la
figure A.5 pourd; < —10).






ANNEXE B

L E MODELE DICHROMATIQUE

Soit P un point de la scéne gtsa projection dans I'image. L'expression du modéle dichro-
matique de radiance au poiRt décrit auparavant dans la section 1.2.2.6, s’écrit :

L\, P) = I,(\, PYmy(P) + ly(\, P)my(P) (B.1)

ls(\, P) est assimilé a la répartition spectrale du terme de réflesp@eulaire, qui correspond
a celle de lilluminant (A, P) = £(\, P). Quant &,(\, P), il correspond a la répartition spec-
trale de la radiance due a la réflexion diffudg(A, P) = Ry(A, P)E(A, P), avecR,(\, P) la
reflectance du matériau associée a la réflexion diffuse. Gelmest essentiellement qualitatif,
dans la mesure ou il ne précise pas de modele pour les fosetign) etm(p). Par intégration
du stimulus par le capteur tri-CCD, de sensibilitg6\) (i = R, G, B), on fait intervenir expli-
citement le vecteur couleur associé a la réflexion difiisep) = (CF,CE, CP)T et le vecteur
couleur associé a la réflexion spéculaigp) = (CE,CY, CB)T au pixelp :

Cil) = [ SNENPIRIAPIN, Cip) = [ SVEAPIA (B2)

A A

Ainsi, le modele dichromatique de Shafer, exprimé danpdesRG B, devient :

C(p) = my(p)Cs(p) + ms(p)Ca(p) (B.3)

Avec m,(p) = my(P). D’apres le modéle dichromatique de Shafer (B.3), I'enderdbs cou-
leurs d’un matériau est représenté dans I'espace coulewpplan défini par les couleurs
C;(p) et Cy(p), comme l'illustre la figure B.1. Les couleurs d’un matériambertien, de re-
flexion purement diffuse, sont situées sur une segignD’apres [Klinkeret al,, 1988, Klinker

et al, 1990], les couleurs du matériau spéculaire sont localiaéec une plus grande précision
encore, sur urlusteren forme del” (voir figure B.1). Dans les cas idéaux ou I'objet est de
couleur uniforme et de surface tres lisse [Nagtal., 1997], la barre verticale diil part de
I'origine RGB = (0,0, 0) et pointe vers la couleur de la composante lambertienne tériaa

et le pied dul" correspond exactement a la couleur de I'illuminant.
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3 /
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M,Mazx

my Cy RGB=(000) M,Maz G,
(a) ()
FIG. B.1 —Réflexion d’'une couleur d’aprés le modéle dichromatiqueltides. (a) Représentation des couleurs

dans un plan (parallelogramme de Shafer). (b) Représenmtates couleur par une classe de couleurs en forme de
T.



ANNEXE C

ROBUSTESSE DES METHODES DE SUIVI
COMPENSANT LES VARIATIONS
D' ILLUMINATION

Dans cette annexe, nous étudions tout d’abord I'influenaa dixel bruité sur le calcul de
la normalisation photométrique effectuée dans la teclengusuivi décrite dans le paragraphe
7.3.2 page 155. Dans un second temps, nous montrons queokdygpde suivi basée sur une
modélisation affine des variations d’illumination (voirdaction 7.3.1) est moins bien condi-
tionnée que I'approche de suivi de points proposée dansimee .4.

C.1 Erreur provoquée par un pixel bruité sur la normalisa-
tion photométrique

Soitv(p) la normalisation photométrique, telle que) = f(”gi;"f ouur etoy sont respec-

tivement la moyenne et I'écart-type des luminances sumétfe d’intérédV, de tailleN x N
SiI'on considére qu’un pixed, de)V de valeurf(p,) est bruité, la moyennge, s’exprime :

= fgso) i (N;[UN

u €tant la moyenne des pixels #8 qui ne sont pas entachés de bruit. On exprime I'écart-type
oy sur le méme principe.
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Ainsi, en admettant que toute erretjr surv(p) est provoquée exclusivement par la valeur
bruitée fy, une erreur de mesure dép) se calcule a partir de I'erreur provoquée $ip,),

appeléer’ :
ov(p) \*
ou(p)° = ( ) T o)’ C.1
Tous calculs faits, la dérivée au carrédpar rapport g, est exprimée par un rappott/ B :
dv(p) )2 A
= C.2
(3f(po) B €2

ou A et B sont exprimés de la maniére suivante :

A= (617 = (B3F(0) + Fpo)i+ F@) FPo)IN® + (=120 + Spa + (5£ (D) = F(po))i — F () f (o)) N+
(812 + 2(f(po) = FP)IWN — 2% = 2f (o))" N2
B = [Bu’N?+ (f*(po) —4p® = 6f(po)pu + Sp2)N? + (1 — f*(po) + 8 (po))N — 4f (po) ]

ou le termeSy, est la somme des luminances (s#uf;)) au carré :

Sp=>_ ) (C.3)

PEW,p#po

Comparons le rapport de (C.1) par rapport a I'unité, ou ceeyient au méme la différence
entre le numérateur et le dénominateur par rapport a 0. Raaslou il est supérieur a l'unité, un
bruit provoqué sup, influence énormément la valeur d@). Dans le cas contraire, le bruit est
atténué par la normalisation. Afin de simplifier les calcatmsidérons qué(p) = u, c'est-a-
dire que I'image est uniforme. Dans ce cas, la différenceedatnumérateur et le dénominateur
de la relation (C.1) s’exprime par :

A—B = 4> N>+ (8p* +4f (po) k)N + (=10 f (po) o+ f (po)* = 31> )N +4f (po) v (C.4)

Cette valeur est toujours négative, comme le montre la fiGute Notamment, dans le cas ou
f(po) = 1, la valeur (C.4) est donnée par :

A—B=—4*N —-1)* (C.5)

qui est négative pour toute taille de fenéle> 1. En outre, plus la taille de la fenét’é est
grande plus la difféerencd — B est négative et moins le bruit apparaissant sur un pixelanflu
sur la valeur de normalisation photométrique.

C.2 Conditionnement de la méthode de suivi de Soatto

Les méthodes de suivi de points différentielles passeniapainimisation d’une fonction

de codt, qui nécessite l'inversion d’'une matri@pew V VT (voir la relation (7.7) page 152),

avec dans le cas du suivi classique un veciéwaxprimé par (7.8).



XV C.2. Conditionnement de la méthode de suivi de Soatto
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-1e+08
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FIG. C.1 —Variations de la valeur (C.4) en fonction ge variant entre 0 et 255, et d& variant entre 0 et 25,
pour f(po) = 255. Le rapport A-B est toujours négatif : une erreur sfiipy) est atténuée par la normalisation
photométrique.

FIG. C.2 —Niveaux d'intensité d’'une fenétre d'intérét représentamicoin formant un angle de 90 .

Une méthode de suivi peut étre précise si cette matrice #siazsument bien conditionnée.
Or, dans le cas de la méthode compensant le modeéle affinenditilation [Jinet al,, 2001], la
matrice mise en jelM = Zpew V., V.I' dépend du contenu de I'image comme le montre
I'expression du vecteWw,, donnée par (7.13). Afin d’étudier le conditionnement déeceta-
trice, nous considérons un point situé sur un coin idéat&mt un angle a 90, comme le montre
la figure C.2, avec une valeur de luminance nulle pour ledpassociés au coin et de 250 pour
les autres pixels. Il s’agit d’'un motif parmi les plus sugdaps d’étre extraits par la méthode
de détection de Harris [Harris et Stephens, 1988].

Soit le nombre de conditionnemekit M) = || M ||..||M ~!||... Dans le cas d’une fenétre
d’intérét de tailleN' = 9, la matrice mise en jeu dans I'approche exploitant un mopk&e
tométrique affine obtient une valeur de conditionnemenleégd 00601. L'approche que nous
proposons ne fait pas intervenir les valeurs de luminanas ldecalcul de la matrice. Le condi-
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tionnement obtenu pou¥” = 9 vaut alors 41386. La méthode proposée s’avere donc mieux
conditionnée.



ANNEXE D

COMPARAISON DES INVARIANTS

Dans cette annexe, nous comparons quelques espaceddtatinvariants parmi ceux dé-
crits dans le chapitre 8. Nous considérons les espaces l&gmpar les normes; et L, ainsi
que les composantesc,cs, dédiés aux matériaux diélectriques, inhomogenes et @satlous
étudions également quelques attributs invariants vadabla fois pour les matériaux conduc-
teurs et les matériaux diélectriques inhomogéenes et opatgle que la teinté/, issue de I'es-
paceH SV, les composantdsls/z, ainsi que I'espace d’attributs propodeA, As. Soit f etg
deux images exprimées dans un espace couleur ou un espacgidints, et acquises dans des
conditions d’éclairage différentes. Le critére d'invacaCZ; d’'un attributC; (pouri = 1..3)
est fourni par le calcul du pourcentage de variation degi@nts d’'une image a l'autre :

CT; = (100/N) <Z i - gz-|> /| pouri = 1..3 (D.1)
N

ou\ est la taille de I'image, en pixels. Plus la valeur de cegi est faible, plus I'attribut est
considéré invariant.

Considérons différentes scénes simples présentant dasoss d’'éclairage ou de spécula-
rité. Dans tous les cas, l'illuminant est considéré blame(balance des blancs a été effectuée).

Les images D.d et D.1 représentent des surfaces colorées, correspondant auiléssfe
de papier qui sont éclairées sous deux positions diffésatiéelairage. Notons que I'on ne dis-
tingue pas de spécularité, puisqu’il s’agit de matériagkatditriques opaques. D’apres le tableau
D.1c regroupant les valeuigZ; obtenues a partir de ces images, tous les invariants comparée
obtiennent de bien meilleures valeurs d’invariance (8€Z; plus faibles) que les compo-
santeskRG B. Alors que les image&G B montrent de fortes variations d’illumination, de 27%

a 30%, les valeurs associées aux attributs invariants resdépt pas 5%. Soulignons en par-
ticulier les bonnes performances des attributs définis poamdre en compte les variations de
spécularitél,l»l; et A; A, As. lIs présentent les meilleures invariances parmi lesoatisitestés,
puisque leurs critéres sont dans tous les cas inférieurdPar3ailleurs, les normes; et L,
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tout comme les attribuis cyc3, détiennent des résultats tres comparables. lls se bdserit-e
vement sur les mémes hypothéeses quant au type de matérsidéen La figure D.A montre
quelques images d’invariants calculés a partir des imagas & D.1b. Dans tous les cas, les
variations d’illumination et les ombres provoquées paplesdu papier ne sont quasiment plus
perceptibles. Néanmoins, les invariants adaptés aux imatéspéculaires (la teintd et les
attributsl;l,l3 et A; Ay A3), en plus de réduire les variations d’illumination, réémségalement

la discrimination entre certaines couleurs. Les imagesral#s avec ces attributs ne montrent
plus aucune différence entre les deux zones jaunes présamtées images Ddalet D.1b. Ce
constat peut s'avérer pénalisant dans le cadre du suiviiatipes. Cela est d’autant plus vrai
dans le cas de la teinte.

Les images D.2 et D.2% correspondent a des surfaces colorées, respectivemen¢tam
tiennes et spéculaires, qui ont été acquises sur des oBpdts Dans les deux cas, chaque
rangée d’'imagettes est associée a des conditions difésrefdclairage. Dans le premier cas
(D.2a), des variations d’intensité sont provoquées. Dans lergkcas (D.2), des changements
de direction d’éclairage induisent des variations de dpété. Les valeur€Z; obtenues sont
regroupées dans le tableau B.Rlotons la encore que tous les attributs apportent une bonne
invariance vis-a-vis des variations d’illumination cahsiées, puisque les valeurs de critéres
sont dans tous les cas plus faibles que pour les imBg&s. Cependant, les attribut$, ;1513
et A; A, A3 n'obtiennent pas les résultats escomptés, notamment daras|de variations de
spécularité, dans le sens ou ils n'apparaissent pas plasants que les attributs normalisés et
c1coc3. Or ils sont théoriquement appropriés aux matériaux sp@esl Ce constat peut s’ex-
pliquer par leur comportement bruité dans le cas de coufmusaturées. Or, paradoxalement,
les zones spéculaires s’averent généralement peu saturées

Intéressons-nous maintenant au cas ou changements @igelat occurrences de spécu-
larités sont simultanément visibles. Les imagesaeBD.3 présentent des surfaces colorées
spéculaires éclairées selon deux positions différentedaltrage. Alors que les images B4 B
montrent jusqu’a 80¢ de variations photométriques, les attributs invarianteeobent des va-
leurs inférieures a 1%. Notons ici les trés bonnes performances des attriblyis et A; A, A3
pour lesquels les valeutsZ; sont plus faibles que ceux calculés a partir des invariagdsed
aux matériaux lambertiens (norméset Lo, ¢co¢3).

Conclusion. Dans cette annexe, quelques invariants couleur ont été am@spCertains
d’entre eux sont en théorie dédiés aux matériaux diélemsinhomogenes et opaques (norme
L, et L, attributsc;cocs) tandis que les autres doivent pouvoir s’appliquer aux rieatg
conducteurs (la teinté, les attributd,/,/3). Toutes ces composantes apportent effectivement
de trés bonnes propriétés d’invariance photométrique eoatipement aux coordonnées clas-
siqgueskG B, quelle que soit la cause du changement d’illumination y@estions de spécula-
rité ou des changements d’éclairage). Les composadhtéd,i; et A; A, A3 peuvent répondre
a I'invariance vis-a-vis des occurrences de spécularitésdue les couleurs de I'objet consi-
dérées sont suffisamment saturées. Dans le cas contrarattcbuts s’avérent généralement
bruités. Par ailleurs, nous avons vu a travers un exempiel@igure D.1l), qu'ils réduisaient
la séparabilité entre certaines couleurs proches, ce gsi pas le cas des invariants dédiés aux
matériaux lambertiens.



XIX

(a)

Attributs Composante

1 2 3

RGB | 29,0 29,8 27,7
Ly 16 | 16 | 4,0

Lo 15 | 1,3 | 43
C1C2C3 1,7 1,5 4;4
H 3 - -

lilal3 059 21 2
A1AxA3 | 0,06 | 2 19

()

NormeL,

H

C1C2C3

lilals A1 A2A3

(d)

FIG. D.1 —Images de test. (a) Image initiale. (b) Image aprés variatdllumination. (c) Valeur€Z; obtenues
sur les images (a) et (b). (d) Images d’invariants associesfigures (a) et (b).




Annexe D. Comparaison des invariants XX

HEEEE ' FEW
H EE FEEe
(@) (b)

Attributs Composante
Lambertien (Fig. 2a)| Spéculaire (Fig. 2b
1 2 3 1 2 3

RGB | 40,8 40,8| 39,3 || 72,2] 61,6] 83,9
L 52| 42| 73 || 5 | 46| 94
Ly 65| 47| 83 || 57|37 103
cieacs | 54 | 51| 84 | 79| 35| 11,7
H 53| - - | 295| - ]
hiols | 13 | 14,4| 282 || 16,2| 12,6 | 23,1
A1AyAs | 59| 64| 214 | 9 | 28 126

()

FIG. D.2 —Test de l'invariance. (a) Image de surfaces lambertien(®s.Images de surfaces spéculaires. (c) :
CriteresCZ; obtenus sur les imagéa) (premiére colonne) gb) (seconde colonne).

(a)

Attributs Composante

1 2 3
RGB | 82,8| 68,2 | 66,2
Ly 44 | 56 | 7,6
Lo 25| 6,7 | 89
C1C2C3 2,8 7,4 7,4

H 4,3 - -
l1lal3 19| 18| 19
A1AA3 | 33| 08| 29

()

FIG. D.3 —(a) Image initiale. (b) Image aprés variation d’illuminati. (c) ValeursCZ; calculées entre les
images (a) et (b).



GLOSSAIRE

Les définitions qui suivent ont été inspirées pour la plugarplusieurs documents [Hunter et Harold, 1987,
Desvignes, 1991, Joly, 1999, Trouvé, 1991, AFE, 1991].
Absorption : phénomeéne selon lequel une radiation électromagnétiqueregertie en un autre type de radiation
(une onde lumineuse est convertie en chaleur).
Achromatique : se dit d’'une couleur sarthrominancé (comme le blanc, le gris, le noir).
Albedo : rapport de I'énergie lumineuse réfléchie ou diffusée parsumiace sur I'énergie lumineuse incidente sur
cette méme surface. L'albedo est également apyuficient de réflection
Apparence : aspect visuel trés général qui caractérise les lumiéres etdjets de notre environnement : transpa-
rence, brillance, couleur, texture.
Balance des blancs :équilibrage des gains des trois canaux d’une caméra couleur
Candela : unité d'intensité lumineuse. Un candela vaulumenpar stéradian.
Chroma : pureté de la couleur, pouvant étre exprimée dans les systénifermes CIELUV et CIELAB.
Chromaticité : caractéristiques définissant la position d’une couleusdamplan chromatique soit par définition
de ses coordonnées chromatiques (x et y,"oet&* par exemple) soit par définition de &anteet de sgureté
Chrominance : écart colorimétrique entre deux couleurs de méme lumin&retedonc situées sur le plan chroma-
tique. Cette grandeur est souvent donnée pour la compardisoe couleur par rapport a une couleur de référence
achromatique de ménteminosité.
Clarté : attribut de la sensation visuelle selon lequel un corpsipiensmettre ou réfléchir par diffusion une
fraction plus ou moins grande de la lumiére incidente. d&sbrrespondant psychosensoriel de la grandeur pho-
tométriquefacteur de luminance lumineudea sensation de clarté est fortement liée au fond coloréesuel est
posé I'échantillon observé.
Colorimétrie : étude des phénomenes en relation avec la couleur et lewegtient par I'ceil humain. La colori-
métrie est basée sur I'effet trichrome de la sensation lesue
Composantes trichromatiques :quantités des trois stimuli de couleur de référence, quis da systéme trichro-
matique donné, sont nécessaires pour égaliser la coulestinsulus considéré (voigalisatiort).
Conductivité électrique [S/m] : capacité de la matiére a mettre en mouvement ses électros$'action d’'un
champ électrique.
Constance colorimétrique : invariance d’une couleur d’un objet vis-a-vis de la coulgef’illuminant.
Coordonnées trichromatiques (x, y, z) rapport de chacune des traismposantes trichromatiquadeur somme.
Diagramme de Voronoi :structure divisant I'espace euclidien, & partir de gerniesttée, en région®; appe-
Iées régions de Voronoi. Une région de VoroRQicontient tous les points les plus proches du gespngue de
n’'importe quel autre germe.



Glossaire XXII

Diffuseur : élément réémettant la lumiére incidente dans toutes lestdins, quel que soit I'angle d’'incidence.
On distingue les diffuseurs par réflexion des diffuseurd@arsmission (corps translucide).

Diffuseur parfait : objet blanc dont le coefficient de réflexion (allbedd’) est supposé unitaire (I'énergie lumi-
neuse émise par sa surface est supposée égale a I'énerg 1®es coefficients de transmission et d’absorption
sont nuls.

Ecart chromatique : différence visuelle perceptible entre deux couleurs.

Eclairement lumineux [Ix] : rapport entre le flux lumineux et la zone illuminée. Un édaient de 1 lux se crée
lorsqu’un flux lumineux de Jumert est distribué de facon égale sur une zone de 1 métre carré.

Egalisation : procédé visant a reproduire visuellement, a partir d’'uramgé pondéré de trois faisceaux de cou-
leurs primaires, un stimulus chromatique de référencemigueur d’onde donnée.

Facteur de luminance : rapport de la luminance du corps considéré sur la luminancediffuseur parfait dans
des conditions d’éclairement et d’observation identiques

Flux lumineux [Im] : puissance irradiée émise par une source lumineuse et geacliesil.

Fovéa : partie centrale de la tache jaune située sur la surfaceetia, ou se concentre la majorité des cones
récepteurs.

llluminant : rayonnementdont la répartition spectrale relative d'giesgst définie dans le domaine des longueurs
d’'onde capables d'influencer la perception de la couleutbjiets.

Intensité : I'une des trois caractéristiques permettant de définir ondeair. L'intensité correspond allaminosité
d’'une couleur, donc a une quantité d’énergie.

Intensité lumineuse [cd] : intensité d’un rayonnement visible dans une directionipaliére. Lensemble de ces
rayonnements constitue le flux lumineux.

Interreflexion : phénomeéne par lequel un rayon est émis sur une surface dietedlest réémis par cette surface
vers une surface voisine.

Irradiance : terme anglo-saxon désignargdlairement énergétiqtie

Longueur d'onde : distance de propagation d’'une onde électromagnétiqueapetadpériodd”, exprimée par le
rapport de la célérité de la lumiéere sur la fréquehee C/v.

Longueur d'onde dominante : longueur d’onde monochromatique qui, mélangée a une coahromatique,
restitue une impression colorée équivalente a un stimuogél

Lumen [L] : unité d’éclairement.

Lumiére monochromatique : onde électromagnétique de fréquence unique. Elle présartdouble périodicité
temporelle ') et spatiale ¥).

Luminance lumineuse [cd/n?] : flux lumineux par unité d’angle solide, émis par une soura@gire ou surface
illuminée (source secondaire) dans une direction donngéurninance d’'un objet dans une scéne caractérise sa
clarté par rapport au blanc de la scéne.

Luminance énergétique [Wnt 2sr—!] : flux énergétique par unité d’angle solide, émis par une saifuminée.
Luminosité : perception visuelle de la luminance. |l s'agit de I'intgasie la couleur. La luminosité fait référence
a la quantité de lumiére qui est absorbée ou réfléchie pamla eolorée, elle fait donc appel a la sensibilité de
la vision humaine aux intensités lumineusesANOR la définit comme I'attribut de la sensation visuelle selon
lequel une surface éclairée par une source lumineuse daterparait émettre plus ou moins de lumiére.

Lux : unité d’éclairement correspondant a un lumen pafbm 2.

Materiau conducteur : matériau pour lequel la réflexion est uniquement surfazielbnde incidente ne pénétre
presque pas dans le matériau.

Materiau diélectrique : matériau pour lequel les ondes électromagnétiques, ermljditre réfléchies, sont réfrac-
tées voire transmises. Le verre par exemple est un matéékactique.

Materiau optiquement homogéne : matériau constitué de particules aux propriétés optiqisrgiques.



XX Glossaire

Métamérisme :phénomeéne caractérisant des rayonnements de couleuleyamtmes composantes trichroma-
tiques, bien que les répartitions spectrales soient @ifii&s.

Onde électromagnétique :onde transversale composée d’'une onde de champ électtiduame onde de champ
magnétique.

Onde monochromatique :onde électromagnétique d’'un rayonnement lumineux de lemgd'onde donnée. La
couleur de cette lumiére est liée a la valeur de sa fréquence.

Opacité : capacité d’'un corps a s’opposer a la tansmission d’un fluxraox.

Perméabilité magnétique [H/m] : terme physique représentant la capacité de la matiére dasposous l'ac-
tion d’un champ magnétique.

Permittivité électrique [F/m] : terme physique caractérisant la polarisation (la retistion locale des charges
liées) d’'un matériau sous I'action d'un champ électrique.

Photométrie : science décrivant d’un point de vue psychophysique la lamge percue par un capteur. Si le cap-
teur est un ceil humain, les grandeurs photométriques sasgétides grandeuradiométriguesn pondérant la
distribution spectrale du rayonnement pafficacité lumineuse relative spectrale I'ceil.

Planckian : un illuminant est dit planckian si son spectre corresponel@ de I'émission d’un corps noir, dont la
température de couletiest définie.

Polarisation de la lumiéere : orientation du champ électrique (ou magnétique) dans le pégipendiculaire a la
propagation de I'onde.

Pureté : finesse spectrale d’'une couleur donnée. Elle est définie eolmmapport de lduminance énergétique
spectrale a léongueur d’'onde dominantesur la luminance énergétique spectrale totale.

Radiance :terme anglo-saxon désignantileninance énergétique

Radiométrie : branche de I'optique permettant de décrire d’'un point dephysique I'énergie émise par un rayon-
nement optique, non nécessairement visible.

Reflectance :rapport du flux réfléchi par I'échantillon étudié, sur le flucident. Plus précisément, il s'agit du
rapport entre laadiance émise par une microsurface dans une directionigadliance* regue par cette méme
microsurface dans une autre direction.

Reflectance spectraléou facteur spectral de diffusion) : rapport, @ une longukemde donnée, de la luminance
énergétique d'une surface sur celle d'un diffuseur parfait

Réflexion diffuse : phénoméne de dispersion de I'énergie incidente sur unacgidans toutes les directions de
I'espace.

Réflexion spéculaire :phénoméne qui redirige un rayon de lumiére incident a laaserfi’'un matériau selon un
angle de réflexion. Par exemple, les miroirs idéaux admette réflexion spéculaire pour laquelle I'angle du
rayon émis est €gal a I'angle du rayon incident. La part dgieeéfléchie par réflexion spéculaire est donnée par
le coefficient de Fresnel.

Réfraction : changement angulaire subi par un rayon lumineux pénéteafaq@n oblique un milieu d’indice de
réfraction différent.

Saturation : sensation visuelle permettant d’estimer la proportionaldeur pure dans une sensation couleur glo-
bale. Une couleur saturée (ou pure) ne contient pas de lhlaacouleurs non saturées correspondent aux niveaux
de gris. Physiquement la teinte est la proportion d’énefgiése a la longueur d’'onde de tonalité, par rapport a
I'ensemble de I'énergie émise par le spectre. Ainsi, unéstwmirés pure présentera un spectre pointu alors qu'une
couleur impure, constituée d’'un mélange de plusieurs lenggid’onde, présentera un spectre étalé.

Sensibilité lumineuse spectrale efficacité du capteur en fonction de la longueur d’'onde. Pait humain, cette
sensibilité, définie de maniére statistique, est appekibilié.

Source :objet capable de produire un rayonnement a partir d’'unstoamation d'énergie. Le spectre de la source
peut étre discontinu, continu ou mixte.
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Source primaire de lumiére : surface ou objet émettant de la lumiére produite par unsfmamation d’énergie.
Source secondaire de lumiere surface ou objet qui, n'émettant pas de lumiére par lui-méegait de la lumiére

et la restitue, au moins partiellement, par réflexion ou gargmission. Une source se différencie de lilluminant
dans le sens ou la source est la réalisation pratique deniilant.

Spectrocolorimétrie : systéme de mesure permettant de déterminedegposantes trichromatiquagartir de la
mesure du facteur spectral de luminance.

Synthése additive :méthode de création des couleurs par addition de faisceauiréux (généralement de cou-
leurs rouge, vert et bleu).

Synthése soustractive méthode de création des couleurs par soustraction a ladeti@nche des composantes
bleue, verte et rouge, par I'emploi de filtres respectiverjme, magenta et cyan.

Teinte ou tonalité chromatique : attribut de sensation visuelle qui conduit a définir la ppticen comme bleue,
vert, rouge, jaune, etc. Elle correspond d’un point de vuesigiue a ldongueur d’onde dominantele la couleur :
dans le cas d’'une couleur monochromatique, il s’agit tompgment du maximum spectral (par exemple pour
le vert ;: 546.1 nm) mais lorsque la couleur est issue d’un ng&lala longueur d’onde dominante correspond au
centre de gravité du spectre.

Température de couleur :la température de couleur d’'une source lumineuse est défintemparaison avec un
corps radiateur noir rapporté surdaurbe de PlanckPlus la température de ce corps est élevée, plus grande est |
composante bleue du spectre et plus petite la composamfe.fidne lampe a incandescence émettant de la lumiere
blanche chaude, par exemple a une température de couleuf@®R tandis que celle d’une lampe fluorescente
a lumiére du jour a une température de couleur de 6.000 K [@aéret al., 2004]. La température de couleur
s’exprime en Kelvin [K].

Transmission : phénoméne par lequel une onde électromagnétique traversget.

Vision mésopique :vision dite « crépusculaire », intermédiaire entreigon photopiquéet lavision scotopique

La sensibilité spectrale se déplace alors vers les petitggiburs d’'onde donnant une sensation bleutée.

Vision photopique : vision dite « de jour » dans le cas ou I'éclairement est suffié®4 cd/n?). Le maximum de
sensibilité est alors de 560 nm, c’est-a-dire dans la semsztblorée verte.

Vision scotopique :vision dite « de nuit » pour des éclairements faible8,034 cd/m).
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Contributions of color and reflection models to extract and tack features

The understanding of physical mecanisms such as transpyasdrading, lighting or specu-
lar variations, can make easier the processing and thesasallimages, either by modeling
these phenomena or by computing attributes that are imtanish respect to them.

First of all, we study the transparency of a colored ink gthon a colored support. We
propose some color attributes that are invariant with retspehe support color and with respect
to the quantity of ink used. The latter are used to carry oatsdgmentation process of ink
markings, which mixes a classification and a region-grovaipgroach. The proposed technique
is applied to pork traceability, where an identifier has talb&cted on the pieces of meat. In
this application, we compare several segmentation methndsve show the relevance of the
use of invariant attributes.

Then, a study on reflection models enables us to improve thgstoess of point tracking
in luminance images. Indeed, most techniques assume thatbjbcts are lambertian, which
means that the dynamic property of the observed scene isegdda the geometric aspects and
neglects the photometric ones. A few approaches proposenipensate for an affine model
of the illumination variations in a small area around thenpto be tracked. However, as far
as we know, their theoretical validity is not clearly justdi Therefore, through a study on
standard reflection models, we deduce the assumptions ahwiey are based. Moreover, we
propose a point tracking approach based on a local photmmaidel, in which the illumination
variations are approximated by a continuous function addbe points to be tracked. Several
experimentations are carried out on different objets, Whicdergo illumination variations or
not, and prove the good robustness of our technique in casgpawith the existing methods.
In the same way, the tracking of larger area of the scene isowvep by a more comprehensive
photometric model.

We also tackle the problem of robustness of the point trackincolor images with res-
pect to illumination variations. Firstly, the method deymd in intensity images is extended
to the case of color ones. The use of color invariants ensugdsbal correction with respect
to lighting changes. Furthermore, we improve the use of mastant invariants by using a
local photometric model. Experiments on real images sempseare proposed to compare the
different approaches. They show the improvment of robsstoéthese techniques with respect
to illumination changes.

Keywords : Color segmentation, point tracking, reflection modelsnilination variations, spe-
cular highlights, photometric invariants, transparency.



Apports de la couleur et des modeles de réflexion pour I'extretion et le suivi de
primitives

Comprendre les mécanismes de transparence, d’apparioibces, de variation d’éclairage,
de spécularités, ne peut que faciliter la mise en ceuvre dthegéde traitement et d’analyse
d’'images, soit en modélisant ces phénomenes soit en calaléda attributs qui leur sont inva-
riants. Cette thése s’intéresse a deux problématiquesdiées aspects.

Premierement, nous étudions la transparence d’'une enlci@eaomprimée sur un support
de couleur. Nous proposons des attributs couleur invaridasta-vis de la couleur du support et
vis-a-vis de la quantité d’encre. Ceux-ci sont exploitéssda mise en ceuvre d’un algorithme
de segmentation de marguages a I'encre, alliant une ctagsifi et une croissance de région.
Finalement, 'approche proposée est appliquée dans le cldia tracabilité de la viande por-
cine, ou un identifiant doit étre détecté sur des pieces de pans ce contexte applicatif, nous
comparons plusieurs méthodes de segmentation mises ee e¢umpntrons la pertinence de
I'utilisation d’attributs invariants.

Ensuite, I'étude de modeles de réflexion a permis d’améliam@bustesse du suivi de points
d’intérét. En effet, la plupart des techniques suppose egielbjets sont lambertiens, admettant
ainsi que la dynamique d’'une scéne se résume a l'aspect ¢géqueéet non photométrique.
Quelques approches proposent une compensation d’'un meftietedes variations d’illumina-
tion dans un voisinage proche du point a suivre, mais, a gotreaissance, leur fondement n’a
pas été clairement justifié. Ainsi, a partir de I'étude deslédes de réflexion standards, nous
déduisons les hypothéses sur lesquelles elles se bassuitdEnous proposons une méthode de
suivi de points basée sur un modéle photométrique locabaeations d’illumination étant ap-
proximées par une fonction continue autour du point & subes expérimentations sur divers
types d’objets, soumis a des changements d’illuminationary prouvent la bonne robustesse
de cette approche en comparaison aux méthodes existamtés.nlEme maniere, le suivi de
motifs plus larges est amélioré par un modele photométpiusecomplet.

Nous abordons également le probleme de la robustesse dulsyivints couleur vis-a-vis
des variations d’illumination. D’une part, la méthode déppée dans les images d’intensité
a été étendue au cas de la couleur. Ensuite, I'utilisatimva¥iants couleur permet d’assurer
une correction globale vis-a-vis des changements d’@gjairEnfin, nous améliorons l'utilisa-
tion des invariants les plus pertinents par un modéle phétiogue local. Des expériences sur
séquences réelles permettent de comparer les différgmpesches et de prouver la meilleure
robustesse de ces techniques vis-a-vis des variatiohsnaiiilation.

Mots-clés : Segmentation couleur, suivi de points, modéles de réflexamations d’illumina-
tion et de spécularité, invariants photométriques, traresgce.



