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I NTRODUCTION GÉNÉRALE

Notre système visuel nous permet d’interpréter le monde 3D qui nous entoure et nous aide à
agir sur cet environnement en fonction des informations perçues. Excepté dans des cas très pré-
cis d’illusions d’optique qui piègent notre faculté d’interprétation, nous comprenons de manière
quasiment inconsciente l’agencement et la position des objets entre eux mais également notre
propre position dans une scène. Quelles que soient les conditions d’éclairage, nous sommes
capables de détecter des objets donnés, de les suivre du regard dans le temps, mais également
de leur associer une sémantique inhérente aux propriétés physiques des objets (lisses, rugueux,
transparents). Nous leur présumons une matière (bois, métal, plastique), nous leur associons un
mouvement, une couleur. Pourtant, toutes ces informationsn’arrivent pas telles quelles sur la
rétine, mais résultent d’une succession de phénomènes complexes issus tout d’abord de l’inter-
action de la lumière avec la matière puis de la projection desstimuli lumineux sur la rétine. Ces
phénomènes aboutissent finalement à des sensations colorées que le cerveau interprète.

Or la sensibilité de l’œil est très variable d’un individu à l’autre et par conséquent la couleur
s’avère largement subjective. Pour compliquer les choses,notre culture et notre origine influent
sur la dénomination des couleurs (rose ou fuschia, vert ou kaki). Ensuite, notre capacité d’inter-
prétation relève bien entendu de facteurs culturels, acquis après de longues années. Finalement,
le processus visuel humain et l’interprétation visuelle par le cerveau, largement étudiés par les
neurobiologistes, n’ont pas encore délivré tous leurs mystères.

Forts de ce constat, nous comprenons aisément que la mise au point d’un système visuel
artificiel qui permette d’atteindre le même niveau d’interprétation que le cerveau est loin d’être
évidente. D’une part, l’aspect subjectif de la couleur renddifficile la définition de systèmes de
mesure universels. Ensuite, certaines difficultés que le système visuel humain semble contour-
ner à merveille peuvent être très pénalisantes en vision parordinateur. Nous sommes capables
par exemple de détecter un même objet, qu’il soit transparent ou non, quels que soient le contenu
de la scène, les conditions d’éclairage, la forme de l’objetou encore son orientation. De même,
notre système visuel montre une certaine constance, c’est-à-dire une certaine adaptabilité, vis-
à-vis de la perception d’un objet transparent, quelle que soit la couleur du fond sur lequel il
est imprimé. À l’inverse, cette tâche peut s’avérer très ardue à mettre en œuvre en vision par
ordinateur. Il en est de même lorsqu’il s’agit de suivre un élément en mouvement dont les va-
riations d’orientation et les conditions d’éclairage modifient l’apparence au cours du temps.
De manière générale, comprendre les mécanismes physiques des phénomènes d’interaction
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lumière-matière-observateur tels que la transparence, l’apparition d’ombres, de spécularités,
les changements d’éclairage, ne peut que faciliter la mise en œuvre d’algorithmes de traitement
et d’analyse d’images, soit en modélisant ces phénomènes soit en calculant des attributs qui
leur sont invariants. En outre, les attributs couleur facilitent très souvent cette tâche. Ainsi, cette
thèse s’intéresse à l’apport de la couleur et des modèles de réflexion pour l’extraction et le suivi
de primitives. Plus précisément, deux problématiques distinctes sont abordées, l’une concernant
l’apport de la couleur pour la détection de primitives de type région par segmentation, l’autre
se focalisant sur l’apport des modèles de réflexion et de la couleur pour le suivi de primitives.

D’une part, la détection d’un élément transparent dans une image peut être facilitée par
l’utilisation de la couleur et par la définition d’invariants appropriés. Plus concrètement, notre
problématique consiste à extraire une primitive couleur detype marquage à l’encre ou à la
peinture, quelles que soient ses conditions d’impression.Bien que le système visuel humain
permette une certaine constance colorimétrique, ce phénomène peut s’avérer problématique en
traitement d’images dès lors qu’il s’agit de segmenter un marquage à l’encre, quelle que soit la
concentration d’encre utilisée, et/ou quelle que soit la couleur du support.

D’autre part, cette thèse s’intéresse à la robustesse du suivi de primitives vis-à-vis des varia-
tions d’illumination. La plupart des techniques de suivi existantes suppose que les objets sont
lambertiens, admettant ainsi que la dynamique d’une scène se résume à l’aspect géométrique et
non photométrique. Quelques approches proposent une compensation d’un modèle affine des
variations d’illumination dans un voisinage proche du point à suivre. À notre connaissance,
leur fondement n’a pas été justifié clairement à ce jour, ce que nous proposons d’effectuer dans
ce manuscrit. Dans ce cadre d’étude, nous montrons l’apportde la couleur et des modèles de
réflexion à la robustesse du suivi de primitives vis-à-vis des variations d’illumination, en pro-
posant des techniques de suivi appropriées.

Les travaux décrits dans cette thèse ont été réalisés au seinde l’unité de rechercheTechno-
logie des équipements agro-alimentairesdu départementÉcotechnologies et Agrosystèmesdu
Cemagref1. Les axes de recherche abordés dans ce département ont pour dénominateur commun
le thème de la sécurité alimentaire, que ce soit au niveau de l’utilisation des agrosystèmes ou de
la consommation des produits agro-alimentaires. La sécurité passe notamment par la mise au
point de technologies visant à réduire certains impacts néfastes sur l’environnement, telles que
les émissions de polluants. Elle passe également par la sécurité bactériologique ou sanitaire, par
la qualité des produits destinés à la consommation par le biais d’analyses non invasives (par
imagerie IRM par exemple), et enfin par la traçabilité des produits, qui n’est autre qu’un moyen
indirect d’assurer au consommateur la qualité du produit. Ce dernier thème nous intéresse par-
ticulièrement puisque nos travaux s’intègrent dans un projet de traçabilité des produits porcins
dans les abattoirs. Après des études sur l’identification fiable des pièces de porc obtenues après
découpe de la carcasse, la filière porcine a préconisé le tatouage de chacune d’entre elles à
l’encre alimentaire, afin de conserver trace de la provenance de l’animal. Avant l’expédition du
produit hors de l’enceinte de l’abattoir, l’identifiant quilui est associé doit être lu et enregistré.
Cette tâche, qui n’est aujourd’hui que partiellement réalisée, peut être automatisée par l’utilisa-

1Pour une descripion plus détaillée des activités du Cemagref, nous invitons le lecteur à consulter le site
http ://www.cemagref.fr.
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tion des techniques de vision artificielle. Après que l’identifiant soit détecté par segmentation
d’images, la caméra est déplacée en face de celui-ci de manière à en assurer la lecture par un
algorithme de reconnaissance de caractères. D’une part, ladétection de l’identifiant doit être
assurée à l’aide des travaux réalisés dans cette thèse en ce qui concerne l’extraction de primi-
tives. D’autre part, le déplacement de la caméra en face de cemarquage, déplacement contrôlé
par asservissement visuel (voir par exemple [Collewet et Chaumette, 2002] ou [Alhaj, 2004]),
peut souffrir des variations de spécularités à la surface dela pièce de porc. Cette tâche doit être
améliorée en exploitant la technique de suivi de primitivesproposée.

Ainsi, ce document propose trois contributions détailléesci-dessous.

◦ Premièrement, nous étudions la transparence d’une encre colorée imprimée sur un support
de couleur. Dans un premier temps, nous proposons des attributs pseudo-invariants vis-à-vis
de la couleur du support, lescoefficients de concentration, qui correspondent à l’opacité défi-
nie par le modèle de convergence de Metelli [Metelli, 1970] relatif à l’effet de transparence.
Ensuite, nous définissons des attributs pseudo-invariantsvis-à-vis de la quantité d’encre, les
ratios de concentration. Ceux-ci sont exploités dans le cadre d’un algorithme de segmenta-
tion de marquages à l’encre et permettent ainsi une adaptativité des traitements vis-à-vis de la
concentration d’encre et des variations de couleur de support. Finalement, l’approche proposée
est validée dans le cadre de la traçabilité de la viande porcine où un identifiant doit être dé-
tecté sur des pièces de porc. À l’aide de cet exemple, nous comparons quelques méthodes de
segmentation mises en œuvre et montrons la pertinence de l’utilisation d’attributs invariants.

◦ Ensuite, l’étude des modèles de réflexion a permis d’améliorer la robustesse du suivi de
points d’intérêt vis-à-vis des variations de spécularitéset des variations d’éclairage. Ainsi, à
partir de l’étude des modèles de réflexion standards, nous déduisons les hypothèses sur les-
quelles elles se basent. Nous proposons ensuite une méthodede suivi de points basée sur une
modélisation locale des variations photométriques, celles-ci étant approximées par une fonction
continue autour du point à suivre. Des expérimentations surdivers types d’objets, soumis à des
changements d’illumination ou non, prouvent la robustessede notre approche en comparaison
par rapport aux méthodes existantes. De la même manière, le suivi d’objets plans peut être amé-
lioré par une modélisation photométrique plus complète compensant les variations spatiales de
changements de contraste et de spécularités.

◦ Nous abordons également le problème du suivi de points dans des images en couleur. En
effet, on conçoit aisément que ce type d’images est susceptible de contenir plus d’information
discriminante que des images de luminance. Nous amélioronsla robustesse du suivi de points
vis-à-vis des variations d’illumination. Ainsi, la méthode développée dans les images de lumi-
nance a été étendue au cas de la couleur. Ensuite, contrairement aux images d’intensité où les
corrections d’illumination ne peuvent être que locales parle biais d’une modélisation photomé-
trique, l’information trichromatique permet de déterminer en chaque point un pseudo-invariant
photométrique et donc d’assurer une correction globale vis-à-vis des variations d’illumination.
Ainsi, certains de ces attributs ont été exploités dans le cadre du suivi de points. D’autre part,
nous améliorons l’utilisation des invariants les plus pertinents par une modélisation photomé-
trique. Finalement, des expérimentations sur séquences réelles permettent de comparer les dif-
férentes approches et de prouver l’apport de l’approche proposée.
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Ce document est architecturé en trois parties. La première présente quelques fondements
relatifs à l’interaction entre la lumière, la matière et l’observateur, qui nous semblent nécessaires
à la compréhension de la suite du manuscrit. La deuxième partie décrit les travaux relevant
de l’extraction de primitives couleur, tandis que la troisième partie se consacre au suivi de
primitives à partir d’images de luminance ou de couleur.

• Partie I : L’interaction lumière-matière-observateur

La première partie décrit les phénomènes physiques à l’origine de la formation d’une image
sur le capteur. La luminance et la couleur résultent de l’interaction entre trois éléments : la
lumière, la matière et l’observateur. Cette partie est composée de deux chapitres.

◦ Le chapitre 1 explique la formation du stimulus lumineux à partir de la lumière et des pro-
priétés optiques du matériau. Une mesure de ces phénomènes d’interaction lumière matière peut
être obtenue par le biais de la reflectance. Celle-ci peut également être modélisée simplement
en fonction des propriétés optiques du matériau.

◦ Le chapitre 2 se focalise sur l’information disponible au niveau du capteur, à savoir la
luminance et la couleur. Il aborde ainsi les concepts de photométrie et de colorimétrie. Puisque
la couleur relève de la subjectivité, des normalisations ont été proposées pour aboutir à des
systèmes de mesure. Il en existe un grand nombre, qui se différencient par leur propriétés et
leurs techniques de calcul. Nous décrivons quelques-uns deces espaces couleurs.

• Partie II : Apport de la couleur pour l’extraction de primitives

La deuxième partie s’intéresse à l’apport de la couleur pourl’extraction de primitives. Elle
se scinde en trois chapitres.

◦ Le chapitre 3 dresse un état de l’art concernant les méthodesde segmentation d’images
couleur. Il met en lumière la diversité des approches proposées, qui se basent soit sur l’extrac-
tion des contours soit sur la recherche d’homogénéités dansl’espace des couleurs ou dans la
représentation géométrique de l’image. En comparaison auximages de luminance, l’utilisation
de la couleur dans cette tâche offre une plus grande quantitéd’information discriminante entre
les différentes entités présentes dans l’image.

◦Le chapitre 4 s’intéresse au phénomène de transparence de l’encre et en déduit des attributs
couleur invariants : les coefficients de concentration et les rapports de coefficients de concen-
tration. Nous proposons un algorithme de détection de marquages à l’encre par segmentation
couleur, basée sur l’utilisation de ces attributs. Nous démontrons ainsi tout l’intérêt de l’apport
de la couleur dans une tâche d’extraction de primitives.

◦ La chapitre 5 propose la mise en œuvre de la méthode de segmentation proposée dans le
cadre applicatif de contrôle de la traçabilité de produits porcins. Afin de montrer tout l’intérêt
de l’approche proposée, notamment vis-à-vis de son caractère générique, nous la comparons
avec une technique de segmentation développée dans l’un desespaces couleur décrits dans le
chapitre 2.

• Partie III : Apport des modèles de réflexion et de la couleur pour le suivi de primitives.
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La troisième partie du document se focalise sur le suivi de primitives dans les séquences
d’images sujettes à des variations de spécularités et/ou d’éclairage. Elle se compose de quatre
chapitres. Les deux premiers s’intéressent à l’utilisation de modèles d’illumination pour assurer
la robustesse du suivi dans les images de luminance, tandis que les deux suivants explorent
l’apport de la couleur et des invariants couleur.

◦ Le chapitre 6 propose de modéliser les variations d’illumination se produisant dans une
séquence d’images, à partir des modèles de réflexion présentés dans le chapitre 1. De cette mo-
délisation sont déduites des approximations photométriques valables localement dans l’image.
Nous étudions finalement la validité de ces modèles en fonction de la géométrie de la scène.

◦ Dans le chapitre 7, le modèle d’illumination exposé dans le chapitre 6 est exploité dans
une tâche de suivi de primitives de type point dans les imagesde luminance. Elle assure une
bonne robustesse du suivi vis-à-vis des variations d’illumination. Une variante dédiée à des
zones d’intérêt plus larges est également proposée.

◦ Le chapitre 8 consiste en un état de l’art sur les attributs couleur invariants vis-à-vis des
variations d’illumination. Ils sont classés suivant les propriétés optiques des matériaux auxquels
ils s’appliquent.

◦ Enfin, le chapitre 9 propose d’exploiter ces attributs dans le cadre du suivi de primitives
points dans les images couleur. Nous proposons également l’extension à la couleur de la mé-
thode décrite dans le chapitre 7. Puisque la plupart des invariants couleur ne compense pas
parfaitement tout type de variation d’illumination, nous décrivons une approche alliant l’utili-
sation d’invariants couleur avec une modélisation photométrique.

Ce manuscrit se termine par une conclusion et par des perspectives. Par ailleurs, les an-
nexes comprennent notamment un glossaire. Les termes qui y figurent sont écrits en italique et
indiqués par une astérisque de la manière suivante :mot∗.





Première partie

L’interaction
lumière-matière-observateur





I NTRODUCTION

Selon le champ d’activité considéré, que ce soit le domaine de l’art ou de l’industrie, la
couleur ne correspond pas à une même réalité pratique. D’un point de vue artistique, elle est
utilisée pour susciter des émotions, pour provoquer des sensations et relève donc de la sub-
jectivité, tandis qu’au niveau industriel il s’agit d’un outil qu’il est nécessaire de maîtriser de
manière objective et scientifique.

Néanmoins, la sensation de lumière ou de couleur perçue par l’œil ou par un capteur est is-
sue de phénomènes physiques complexes qui sont eux universels. Ils résultent d’une interaction
entre trois éléments : la lumière, la matière et l’observateur. Ainsi, une surface observée succes-
sivement sous deux conditions d’éclairage différentes peut engendrer deux apparences visuelles
différentes. De la même manière, deux objets de même forme enaluminium et en terre cuite,
que l’on soumet aux mêmes conditions d’éclairage, ne produisent pas la même image. Leur
apparence visuelle est différente.

Les phénomènes physiques de l’interaction entre la lumièreet la matière sont à présent
bien compris. Ils peuvent être mesurés et même modélisés. Cen’est pas tout à fait le cas de la
perception qu’en a un observateur, puisqu’elle est liée à lapsychologie de l’individu, et est donc
difficilement quantifiable.

Bien que la vision de la couleur procure des informations nonmesurables objectivement,
l’essor industriel a accéléré l’étude de la colorimétrie etla création de systèmes de mesure
standardisés, à savoir les espaces couleur.





CHAPITRE 1

L’ INTERACTION L UMIÈRE -M ATIÈRE

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

♦

L’interprétation visuelle de notre environnement relève incontestablement du domaine de
la subjectivité. Il suffit d’en juger par la grande diversitédes systèmes de vision animale et de
leur fonctionnement. En outre, chaque individu possède unesensibilité à la lumière qui lui est
propre, de même que la perception des couleurs n’est pas une faculté universelle. On sait que
chez l’Homme, elle peut par exemple être altérée par une anomalie de dyschromatopsie, telle
que le daltonisme par exemple.

Ce qui est vrai pour les capteurs de vision naturelle l’est également pour les capteurs de
vision artificielle, qui sont plus ou moins sensibles à certaines longueurs d’onde (capteurs infra-
rouge, caméras couleur, caméras multispectrales). Néanmoins, dans tous les cas, l’information
lumineuse reçue sur le capteur provient de phénomènes physiques complexes relatifs à l’inter-
action entre la lumière et la matière, qui sont quant à eux universels.

Ainsi, un grand nombre de paramètres influent directement sur la lumière réfléchie dans une
direction donnée par la surface d’un objet : l’angle d’éclairage, le nombre de sources lumineuses
utilisées, leur géométrie, leurs caractéristiquesphotoniques∗, la position du capteur par rapport
à l’objet observé et aux sources lumineuses, mais égalementla nature physique de l’objet. En
outre, une surface observée successivement sous deux éclairages différents engendrera deux
stimuli différents.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons à l’interaction lumière-matière, sans prendre en
compte l’interprétation du stimulus visuel par le capteur,c’est-à-dire sans considérer l’aspect
subjectif lié à la mesure. Ces phénomènes se mesurent parradiométrie∗. Dans un premier temps,
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nous abordons l’aspect physique de l’interaction lumière-matière en rappelant les phénomènes
lumineux, les caractéristiques optiques des matériaux et en leur décrivant un moyen de mesure :
la reflectance. Nous nous focalisons ensuite sur les modèlesde réflexion couramment utilisés
en vision par ordinateur.

1.1 La physique de l’interaction lumière-matière

1.1.1 La lumière

En 1924, Louis de Broglie [de Broglie, 1924] découvre que la lumière repose sur une dua-
lité onde-corpuscule. Les rayons lumineux sont des ondes électromagnétiques définies par leur
fréquenceν, et leur longueur d’onde∗ λ. La lumière peut être vue comme une superposition
d’ondesmonochromatiques∗ caractérisées par leurs longueurs d’onde et par l’énergie qu’elle
transportent. La lumière est produite soit en chauffant un objet jusqu’à incandescence (lampe
tungstène, soleil), soit en excitant des atomes ou molécules par une décharge électrique (lampe
fluorescente), et comme toute onde électro-magnétique, elle peut êtrepolarisée∗. Sa particula-
rité est d’être visible par une grande partie du règne animal. La lumière 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 grandeurs énergétiques relatives à la lumière.

L’ énergieE en joule d’une onde électromagnétique est proportionnelleà sa fréquenceE =
hν et inversement proportionnelle à la longueur d’ondeE = hc/λ où h est la constante de
Planck (6.6310−34) et c la célérité de la lumière.

Le flux énergétiqueΦe, exprimé en watt correspond à l’énergietraversant une surface dans
un sens donné et par unité de temps. C’est en fait l’équivalent du débit dans le cas de la propa-
gation des fluides.

L’ éclairement énergétiqueE en un point d’une surface infiniment petitedA correspond au
flux énergétiquedΦe infiniment petit à travers cette surface, de sorte queE = dΦe/dA. Il s’ex-
prime en watt/m2. Dans les ouvrages anglo-saxons, l’éclairement énergétique est appeléirra-
diance. Par abus de langage, ce terme devient également largement utilisé dans les publications
francophones.

L’ intensité énergétiqueIe d’une source est le flux énergétiquedΦe d’une source dans une
direction donnée à l’intérieur d’un angle solide élémentairedΩ : Ie = dΦe/dΩ.

La luminance énergétiqueL est le rapport de l’intensité énergétique élémentairedIe sur
l’aire de la surface apparente vue de l’émetteur, celle-ci étant obtenue pardA cos θs, en consi-
dérant queθs est l’angle entre la normalen à la surfacedA et la direction d’émission, tel que le
montre la figure 1.1. Ainsi, la luminance énergétiqueL est exprimée par :

L =
dIe

dA cos θs
(1.1)
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FIG. 1.1 –Illustration de la surface apparente vue de l’émetteur.

Son unité est le watt/sr/m2. Dans les ouvrages anglo-saxons, elle est généralement appeléera-
diance[Desvignes, 1991].

1.1.1.2 Répartition spectrale

Chacune des sources lumineuses se distingue par sarépartition spectrale d’énergieE(λ),
qui est la quantité d’énergie émise par intervalle de longueur d’onde (1nm). Les grandeurs éner-
gétiques exprimées dans la section précédente sont validesdans le domaine spectral. On parle
alors d’éclairement spectral (ou irradiance spectrale), d’énergie spectrale, de flux énergétique
spectral, de luminance énergétique spectrale (ou radiancespectrale).

Une source peut être quantifiée en terme detempérature de couleur, exprimée en Kelvins
(K), qui représente la température à laquelle il faudrait porter un corps noir pour obtenir une
répartition spectrale d’énergie identique à celle de la source en question.

L’illumination d’un objet provient généralement d’un ensemble de sources lumineuses ; elle
est alors appeléeilluminant∗. Certains illuminants, correspondant à des conditions d’observa-
tion courantes, ont été normalisés par laCIE1 : on les appelle lesilluminants normalisés. On dis-
tingue entre autre les illuminants A (lampes à incandescence 2856 K), B (soleil direct 4874K),
C (jour moyen avec UV2 6504K), D (l’illuminantD65 notamment, est très couramment utilisé ;
il représente la moyenne des lumières du jour durant une journée sans UV 6774K), E et F. La
figure 1.2 montre la luminance énergétique (en mWatt/sr/m2) de quelques-uns de ces illumi-
nants : A, B, C et D65. Pour plus de détails, le lecteur pourra se référer par exemple à [Dordet,
1990,Vandenbroucke, 2000].

Les propriétés énergétiques et spectrales de la lumière étant définies, étudions à présent
l’interaction de la lumière avec la matière ainsi que les principaux phénomènes lumineux.

1Commission Internationale de l’Eclairage.
2Ultra-violet.
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FIG. 1.2 –Luminance énergétique (en10−3 watt/sr/m2) de quelques illuminants normalisés, en fonction des
longueurs d’onde (en nm).

1.1.2 La matière

La lumière en provenance directe d’une source lumineuse, appelée alorssource primaire∗,
interagit avec une surface avant d’être réémise. De même, cette énergie réémise dans l’environ-
nement peut interagir avec d’autres surfaces, celles-ci devenant alors dessources lumineuses
secondaires∗. Les phénomènes de réflexion ne peuvent s’expliquer qu’en considérant les ca-
ractéristiques optiques intrinsèques des matériaux, puisqu’elles sont directement liées au type
de surface (lisse ou rugueuse), et aux propriétés physiquesdes matériaux. Certaines caracté-
ristiques optiques d’un matériau peuvent être traduites par le biais de l’indice complexe de
réfractionet ducoefficient de Fresnel:

◦ L’indice complexe de réfraction d’un milieui est exprimé par̂ni = ni + iκ où ni et
κ sont deux réels traduisant respectivement le pouvoir réfractif 3 et le pouvoir absorbant4 du
matériau vis-à-vis de l’onde électro-magnétique. Ils s’expriment directement en fonction des
caractéristiques physiques du matériau, c’est-à-dire destermes deperméabilité magnétique∗, de
permitivité électrique∗ et deconductivité∗ du matériau [Brun, 2002]. Ils dépendent également
de la longueur d’onde, de sorte qu’il est possible de définir un indice complexe de réfraction
spectral.

◦ Le coefficient de Fresnelρf permet de traduire la fraction de l’onde électro-magnétique
qui est réfléchie à la surface du matériau.

Les matériaux peuvent être regroupés en deux grandes familles suivant leurs propriétés op-
tiques et leurs paramètres (l’indice complexe de réfraction et le coefficient de Fresnel) : les
matériauxconducteurset les matériauxdiélectriques. On se réfèrera à la figure 1.3 pour com-
prendre les différents phénomènes optiques considérés.

Lesmatériaux conducteurs laissent très peu l’onde incidente les pénétrer, que ce soitpar
absorptiondes rayons lumineux par la matière, ou par réfraction. Ils possèdent donc un co-

3La part d’énergie de l’onde électro-magnétique qui traverse le matériau sans être atténuée.
4La part d’énergie de l’onde électromagnétique qui est absorbée par la matière, transformée en effet Joule.
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efficient de Fresnel élevé, et un indice complexe de réfraction possédant une partie réelleni.
L’energie qui n’est pas réfléchie est transformée en courantde surface et produit un effet Joule.
Puisque la réflexion s’opère essentiellement à la surface, par réflexion spéculaire∗, la rugosité
de surface influe directement sur cette spécularité. Une surface très conductrice et très lisse est
idéalement spéculaire et la loi de réflexion de Descartes s’applique à l’échelle macroscopique
(voir figure 1.3a). Une partie (ou l’ensemble) de l’énergie d’un rayon lumineux d’angle d’inci-
denceθi est alors réfléchie dans une seule direction, d’angle−θi. C’est le cas des miroirs par
exemple. Les matériaux plus rugueux diffusent la lumière autour de la direction de réflexion
spéculaire parfaite. L’ensemble des rayons réfléchis formealors ce que l’on appelle le lobe spé-
culaire (voir figure 1.3b). Le cas des métaux est tout à fait adapté pour illustrer ce phénomène,
puisqu’un même métal, plus ou moins poli, réfléchira la lumière de manière plus ou moins
idéalement spéculaire.

Les matériaux diélectriques sont des matériaux peu conducteurs. Une grande partie de
l’énergie lumineuse estabsorbée∗ par la matière. Celle-ci est ensuite réémise parréflexion dif-
fusedans toutes les directions de l’espace (voir figure 1.3c) et/ou transmise par réfraction (voir
figure 1.3d). Leur coefficient de Fresnel est faible, et leur indice de réfraction possède une partie
imaginaire forte. Le phénomène lumineux dépend alors de la composition interne du matériau.

◦ Dans le cas de matériaux opaques, la réflexion diffuse est prépondérante. La plupart
d’entre eux sont inhomogènes, c’est-à-dire qu’ils sont composés de particules possédant des
caractéristiques différentes, d’indices de réfraction différents. Il s’agit généralement de divers
pigments qui absorbent totalement ou partiellement la lumière à certaines longueurs d’onde, et
qui sont à l’origine d’une série de réflexions en chaîne. Finalement une partie de la lumière est
réémise par diffusion, et éventuellement par transmissionmais de façon moins prépondérante
(comme le plastique ou le bois).

◦ Les matériaux homogènes tels que le verre possèdent un indice de réfraction réel̂ni = ni.
Ainsi les phénomènes deréfractionet detransmissiondes rayons sont prépondérants. La réfrac-
tion est régie par les lois de réfraction de Descartes (voir figure 1.3d). Lorsqu’un rayon lumineux
atteint avec un angle d’incidenceθi une surface de séparation de deux milieux transparents, une
fraction est transmise par réfraction dans le milieu, avec un angleθr :

n1 sin θi = n2 sin θr (1.2)

oùn1 est l’indice de réfraction du milieu d’où est issu le rayon etn2 celui du milieu de réfraction.
Quant au phénomène de transmission, il décrit le processus de propagation du rayon lumineux
à travers l’objet. Notons qu’il faut distinguer la transmission diffuse, propre aux matériaux
translucides de la transmission régulière, propre aux matériaux transparents.

Selon [Hunter et Harold, 1987], 90% des matériaux existants font partie de la classe des
matériaux opaques non métalliques (papier, céramique, peinture, plastique opaque), c’est-à-
dire les diélectriques inhomogènes, qui provoquent principalement une réflexion diffuse de la
lumière et dans une moindre mesure une réflexion spéculaire.

Ainsi, l’interaction lumière-matière se traduit par une modification de la lumière par la ma-
tière d’un point de vue spatial, par redirection de l’onde incidente. Elle se caractérise également
par une altération spectrale, puisque les pigments absorbent la lumière pour certaines plages
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FIG. 1.3 –Le phénomène de réflexion. (a) Réflexion spéculaire idéale. (b) Réflexion spéculaire non idéale, appa-
rition d’un lobe spéculaire. (c) Réflexion diffuse. (d) Phénomènes d’absorption, de réfraction et de transmission.

de longueurs d’ondes. Ces phénomènes complexes peuvent être traduits par une mesure de la
reflectance spectrale du matériau.

1.1.3 La reflectance : une mesure de l’interaction lumière-matière

Considérons une scène dont la géométrie est décrite sur la figure 1.4. La surfacedA d’aire
unité est située à l’origine du repèreXY Z. Soitn la normale coïncidant avec le vecteurZ,L le
vecteur de la direction de la source etV la direction de l’observateur. Dans un univers 3D, deux
angles sont nécessaires pour spécifier de manière unique chaque directionL etV . Les angles
sphériquesθi (angle zénithal) etφi (angle azimuthal) permettent de caractériser la directiondu
rayon incident tandis queθr et φr décrivent l’orientation du rayon réémis par la surface dans
la direction considérée. Soitρ l’angle entre la normale et la bissectriceB entre les directions
d’illuminationL et d’observationV . La reflectanceest définie comme le rapport de la radiance
sur l’irradiance (voir le paragraphe 1.1.1.1 page 12). On appelle reflectance spectraleR(λ)
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FIG. 1.4 –Paramètres géométriques décrivant le phénomène d’interaction lumière-matière-observateur.

d’une surface le rapport de la radiance spectraleL(λ) émise par un échantillon de surfacedA
sur l’irradiance spectraleE(λ) reçue par ce même échantillon de surface.

R(λ) =
L(λ)

E(λ)
(1.3)

La figure 1.5a montre un exemple de spectre de reflectance de couenne de jambon, les mesures
étant exprimées en pourcentage de lumière réfléchie. L’airesous la courbe correspond à la
quantité d’énergie réfléchie, les longueurs d’ondes absorbées correspondent à des valeurs de
reflectance faibles. La couenne absorbe plus de lumière dansles faibles longueurs d’onde.

Enfin, la reflectance spectrale bidirectionnelle, plus communément appelée BSRDF (pour
Bidirectional Spectral Reflectance Distribution Function) décrit la fonction de distribution de
la reflectance spectrale d’un matériau en fonction de la géométrie de la scène, c’est-à-dire de
la direction d’éclairage et de la direction d’observation.Elle est déterminée par les propriétés
structurales et optiques de la surface d’intérêt. Notons que l’on désigne par BRDF la reflec-
tance directionnelle, lorsqu’elle est mesurée pour l’ensemble du spectre, et non en une longueur
d’onde donnée. La BSRDF (exprimée ensr−1) se définit comme le rapport de la radiance spec-
trale sur l’irradiance spectrale à la surface du matériau :

Rλ(θi, φi, θr, φr;λ) =
L(θr, φr, λ)

E(θi, φi, λ)
(1.4)
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FIG. 1.5 –(a) Reflectance spectrale de la couenne (×102). (b) Exemple de mesure de la reflectance bidirection-
nelle du jambon pour un angle d’observation de -45 par rapport à la normale à la surface (×10).

La connaissance de la BSRDF et de la radiance spectrale de l’illumination, et de la géométrie
de la scène permet de connaître la radiance spectrale réfléchie en fonction de la radiance de la
source.

L’expression de la BSRDF est connue dans quelques cas idéaux. Le comportement idéal
d’une surface diélectrique est d’émettre une proportion constante de l’énergie incidente, et
d’absorber le reste de l’énergie. Sa BRDF ne dépend pas de la position de l’observateur, et
vautR(θi, φi, θr, φr) = kl/π, où kl est l’albedo∗ du matériau. Dans le cas d’une surface spé-
culaire idéale, il y a réflexion totale des rayons incidents,tel que le stipulent la loi de réflexion
de Descartes. Dans ce cas, la BRDF est également connue (voir[Hussenet, 2002] par exemple).
Cependant, la plupart des diélectriques réfléchissent une part de la lumière par réflexion spé-
culaire, ce qui amène généralement à considérer des formulations de BRDF très complexes.
Ainsi, bien que quelques travaux aient permis de calculer laBRDF de nombreux matériaux, il
est souvent nécessaire de procéder à une mesure de celle-ci.La figure 1.5b montre un exemple
de mesure de reflectance bidirectionnelle de la couenne d’unjambon, pour une direction d’ob-
servationθr = −45. On trouvera dans l’annexe A les explications concernant lamise en œuvre
de cette mesure.

Comme nous allons le voir à présent, les phénomènes de réflexion peuvent également être
modélisés en fonction de la géométrie de la scène et des paramètres caractéristiques de l’état de
surface du matériau, à savoir les paramètres de rugosité.

1.2 Modélisation des phénomènes d’interaction lumière-matière

Il s’agit, en connaissant la forme d’un objet, sa texture, sarugosité et la position des sources
lumineuses, de modéliser la manière dont l’objet réfléchit la lumière dans une certaine direction
(celle de l’observateur). D’autre part, la compréhension des mécanismes de réflexion lumineuse
permet d’extraire des propriétés de surface, notamment de rugosité, à partir de l’intensité de la
lumière réfléchie par l’objet. Étant donnée la prédominancedes objets diélectriques inhomo-
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gènes, les principaux modèles se rapportent à ce cas de figure. Ils négligent pour la plupart les
phénomènes de réfraction et de transmission et prennent surtout en compte les phénomènes de
diffusion et de réflexion spéculaire. Or, comme nous l’avonsprécisé dans la section 1.1.2, le
phénomène de réflexion spéculaire dépend en partie de l’étatde surface du matériau. Il convient
donc de prendre en compte dans un premier temps la rugosité desurface des matériaux.

1.2.1 Les modèles de rugosité de surface

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

1.2.1.1 Modélisation par une distribution normale des hauteurs des aspérités

Soienth la hauteur des irrégularités de surface etσh l’écart-type de leur distribution (voir
figure 1.6). La rugosité peut être modélisée par la densité deprobabilitéρh(h) deh telle que :

ρh(h) =
1√

2πσh

e
− h2

2σ2
h (1.5)

L’écart-typeσh traduit finalement la rugosité de la surface. Plus l’écart-type est faible moins
il y a occurrence d’aspérités importantes. Cependant, ce modèle ne permet pas de modéliser
la distance entre deux pics. De ce fait, Beckmannet al. [Beckmann et Spizzichino, 1987] y
apportent quelques améliorations, en introduisant un paramètre traduisant la corrélationC(d)
entre les altitudes de deux points de surface séparés par unedistanced. Il s’écrit :

C(d) = e−
d2

τ2 (1.6)

où τ représente la distance de corrélation pour laquelleC(d) = e−1.

1.2.1.2 Modélisation par micro-facettes

Dans le modèle de Torrance-Sparrow [Torrance et Sparrow, 1967], la surface rugueuse est
approximée par un ensemble de micro-surfaces planes et lisses de mêmes dimensions, qui sont
décrites par les anglesβs entre leurs normalesns et la normale à la macro surfacen (voir figure
1.7). Supposons que la surfaceas associée à une micro-surface soit nettement supérieure à la
longueur d’ondeλ ≪ as. Dans ces conditions, l’aspect électromagnétique de la lumière peut
être négligé, et la rugosité peut être modélisée en appliquant les lois de l’optique géométrique
sur chacune des micro-facettes. La répartition des orientations associées aux micro-surfaces est
modélisée par une fonction de distribution normale de moyenne nulle et d’écart-typeς :

ρβ(β) = ce−
−β

2ς2 avec c =

(∫ π
2

0

e−
β2

2ς2 dβ

)−1

(1.7)
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FIG. 1.6 –Modélisation par une distribution normale des hauteurs desaspérités. (a) Grande distance de corré-
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FIG. 1.7 – Modélisation par micro-facettes. La normale à la macrosurface et la normale à la microsurface
forment un angleβs.

De manière à simplifier la représentation de la rugosité, la distribution des micro-surfaces
est supposée unidimensionnelle. Cela qui implique que le modèle soit invariant par rotation
autour den au point considéré et par conséquent, que la distribution des normalesns soit iden-
tique quelle que soit la rotation autour den. L’écart-type des anglesβs, noté iciς, correspond
indirectement à la rugosité. En effet, plus la surface est rugueuse et plus les variations au niveau
de l’orientationβs 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 distribution des hauteurs de rugosité,
Nayar [Nayaret al., 1991] introduit un terme de rugositég exprimé de la manière suivante :

g =
(
2π
σh

λ
(cos(θi) + cos(θr))

)2

(1.8)

σh n’est autre que l’écart-type de la distribution des hauteurs de rugosité exprimé dans la section
1.2.1.1. Plus cet écart-type est important vis-à-vis de la longueur d’ondeλ et plus la surface est
rugueuse. Ainsi, le niveau de rugosité se déduit du facteurg [Hussenet, 2002] :

• si g ≪ 1, la surface est très lisse ;

• si g ≃ 1, la surface est moyennement rugueuse ;

• si g ≫ 1, la surface est très rugueuse.

Ainsi, les modèles de rugosité déterminent la manière dont est réfléchie la lumière, et consti-
tuent la base des modèles de réflexion existants.
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1.2.2 Les modèles de réflexion

Les lois de Descartes ne s’appliquant qu’à des surfaces idéales, un nombre significatif de
travaux a porté sur la modélisation plus réaliste des phénomènes de réflexion. Elle s’appuie sur
plusieurs paramètres relatifs à l’objet, tels que la rugosité, l’albedo∗, ainsi qu’à la géométrie de
la scène (directions d’éclairage et d’observation).

Nous présentons ici les modèles de réflexion les plus couramment utilisés en vision par
ordinateur. Précisons que leurs formalismes ne prennent pas directement en compte les interré-
flexions entre objets, les ombres projetées et les masquages.

1.2.2.1 Le modèle lambertien

Le modèle lambertien [Lambert, 1760] est le modèle le plus simple pour décrire les phé-
nomènes de réflexion puisqu’il suppose l’absence totale de spécularités. Il permet de relier la
radiance en un pointP dans une direction d’observation donnée à l’angle d’incidenceθi(P ),
aux caractéristiques du matériau (via l’albedo ou reflectance diffuseRb(λ, P )) et au spectre
d’illumination E(λ, P ) au pointP :

LL(λ, P ) =

{
E(λ, P )Rb(λ, P ) cos θi(P ) si θi(P ) ∈ [−π

2
, π

2
]

0 sinon
(1.9)

Remarquons que cette relation ne prend pas en compte la direction de l’observateurθr, le spectre
de lumière émise ne varie donc pas selon les angles de vue. Le modèle lambertien n’est pertinent
que si une partie suffisamment significative de l’onde incidente pénètre dans le matériau avant
d’être retransmise par réflexion diffuse. Il est donc mieux adapté aux matériaux diélectriques
inhomogènes. Cette modélisation est une simplification du comportement de la reflectance, mais
sa linéarité en fait une modélisation intéressante. Notonsqu’il n’est valable que pour des angles
d’incidence|θi| < π

2
.

1.2.2.2 Le modèle de Phong

Les améliorations apportées par Phong [Phong, 1975] sont heuristiques, et ne se basent sur
aucune hypothèse physique. Néanmoins, sa simplicité en fait un modèle facilement exploitable
et largement exploité en synthèse d’image ou en analyse d’image. La radiance dans une direc-
tion donnée est la suivante :

LP (λ, P ) = E(λ, P )Rb(λ, P ) cos θi(P ) +Ks(λ, P ) cosn(ρ(P )) +Ka(λ, P ) (1.10)

À l’instar du modèle lambertien, le modèle de Phong comprendun terme correspondant à la
réflexion diffuse. Il introduit de surcroît un terme décrivant le lobe de réflexion spéculaire,
comme l’illustre la figure 1.8a. La valeur de ce terme dépend à la fois de la rugosité du matériau
n et de l’angleρ entreB et n. Ks etKa dépendent du spectre de l’illuminant. Ce modèle fait
l’hypothèse d’un éclairage ponctuel.
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FIG. 1.8 –(a) Réflexion mixte, diffuse et spéculaire. (b) Illustration du modèle de Nayar : présence de réflexion
diffuse, d’un lobe spéculaire et d’un pic spéculaire.

1.2.2.3 Le modèle de Torrance-Sparrow

À la différence des modèles précédents, le modèle de réflexion proposé par [Torrance et
Sparrow, 1967] se base sur l’optique géométrique. Puisqu’il néglige l’aspect électromagnétique
de la lumière, sa validité est restreinte aux cas où la tailledes aspérités de surface excède lar-
gement la longueur d’onde lumineuse. Ces irrégularités de surface sont modélisées par des
micro-surfaces, comme expliqué dans le paragraphe 1.2.1.2. La radiance au pointP est expri-
mée comme suit :

LT (λ, P ) =






E(λ, P )Rb(λ, P ) cos θi(P ) +
Ks(λ, P )

cos(θr(P ))
e(−ρ2(P )/2ς2) si θi(P ) ∈ [−π

2 ,
π
2 ]

0 sinon
(1.11)

où ς correspond au paramètre de rugosité du modèle des micro-facettes. Contrairement au mo-
dèle lambertien, le modèle de Torrance-Sparrow permet de décrire la réflexion de matériaux
conducteurs, par l’addition du second terme, associé à la composante spéculaire de la réflexion.

1.2.2.4 Le modèle de Beckmann-Spizzichino

Le modèle de Beckmann-Spizzichino [Beckmann et Spizzichino, 1987] décrit la réflexion
produite à la surface du matériau en utilisant la théorie desondes électromagnétiques, ce qui
engendre des relations complexes que nous ne décrirons pas ici. Retenons toutefois que les
aspérités de surface suivent une distribution normale, comme le décrit le paragraphe 1.2.1.1
page 19, et que ce formalisme se base sur d’autres hypothèsesque celle de la rugosité, puisqu’il
suppose notamment que l’onde incidente est plane et polarisée perpendiculairement.

Puisqu’il décrit les réflexions à la surface du matériau, le modèle de Beckmann-Spizzichino
est mieux adapté aux matériaux conducteurs. Il est valide aussi bien pour des surfaces lisses que
pour des surfaces rugueuses. Ce modèle est constitué de deuxtermes, l’un proportionnel àe−g

qui correspond au pic de réflexion spéculaire (qui apparaît uniquement dans le cas de surfaces
extrêmement lisses) tandis qu’un second terme est associé au lobe spéculaire. Afin d’obtenir
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des précisions supplémentaires sur ce modèle, le lecteur pourra se référer par exemple à [Brun,
2002].

1.2.2.5 Le modèle de Nayar

Le modèle de Nayar [Nayaret al., 1991] s’avère intéressant dans la mesure où il réunit
trois composantes issues des différents modèles abordés précédemment, à savoir le modèle de
Torrance-Sparrow et le modèle de Beckmann-Spizzichino en ce qui concerne la description des
composantes spéculaires, et le modèle Lambertien en ce qui concerne la composante diffuse :

LN(λ, P ) = aLT (λ, P ) + bLB(λ, P ) + cLL(λ, P ) aveca, b, c réels (1.12)

La réflexion est donc décrite par des composantes diffuse et spéculaire ainsi qu’un pic spé-
culaire, comme l’illustre la figure 1.8b. Il opère quelques simplifications sur le modèle de
Torrance-Sparrow, en stipulant dans un premier temps, que le coefficientKs de l’équation (1.11)
est constant ; dans un deuxième temps il limite le protocole expérimental à un système où l’ob-
servateur est fixe, seule la source étant mobile. Dans ce cas les anglesθr etφr sont constants. Le
pic spéculaire de Beckmann-Spizzichino peut être approximé par une fonction de Dirac, égale
à 1, dans la direction spéculaire et 0 ailleurs.

En prenant en compte ces approximations, le modèle de Nayar s’exprime de la manière
suivante :

LN(λ, P ) =
Ks(λ, P )

cos(θr(P ))
e

−α2(P )

2ς2(P ) +Kss(λ, P )δ (θi(P ) − θr(P )) δ(θr(P )) +Kd(λ, P ) cos(θi(P ))

(1.13)

Les premier et second termes contribuent à la modélisation de la réflexion spéculaire. Ils
sont basés respectivement sur les modèles de Torrance-Sparrow et de Beckmann-Spizzichino.
Le dernier terme est relatif à la composante lambertienne. Ainsi, le modèle de Nayar est valide
pour une plus grande variété de matériaux, qu’ils soient conducteurs ou non. Ceci justifie son
appellation demodèle unifié.

La section suivante présente lemodèle dichromatique, qui exprime la réflexion de manière
qualitative, à l’aide de termes géométriques et de termes spectraux.

1.2.2.6 Une synthèse qualitative : le modèle de réflexion dichromatique

La théorie de Kubelka-Munk permet l’analyse des phénomènesde diffusion de la lumière
à une échelle macroscopique du matériau. Cette théorie explique la formation du spectre ré-
fléchi d’un corps coloré, en se basant sur les fonctions de diffusion et d’absorption propres au
matériau, en admettant que la lumière est diffusée de manière isotropique à l’intérieur du maté-
riau. Le modèle de réflexion dichromatique, proposé par Shafer [Shafer, 1985], se base sur cette
théorie, à savoir que tout diélectrique inhomogène, uniformément coloré et opaque, réfléchit la
lumière soit sous forme de radiance de surface (interface reflectionen anglais) soit sous forme
de radiance interne (body reflectionen anglais). Dans le premier cas, le rayon réfléchi conserve
plus ou moins les caractéristiques spectrales de la lumièreincidente, et de ce fait le stimulus de
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couleur correspond à la couleur de la source. Quant à la réflexion interne, elle résulte de la pé-
nétration des rayons dans l’objet puis de sa diffusion par les particules (pigments) du matériau
de l’objet. Le stimulus de couleur correspond dans ce cas à lacouleur de l’objet.

Le modèle de réflexion dichromatique, permet ainsi de dissocier ces deux phénomènes,
de telle sorte que la radiance d’un objetL(λ, P ) devient la somme de la radiance issue de
l’interfaceLs(λ, P ) et de la radiance interneLb(λ, P ) :

L(λ, P ) = Ls(λ, P ) + Lb(λ, P ) (1.14)

Chacune des radiancesLr etLs est constituée du produit de deux termes, tel que :

L(λ, P ) = ls(λ, P )ms(P ) + lb(λ, P )mb(P ) (1.15)

Les termesmb etms sont des facteurs d’échelle dépendant uniquement de la géométrie de la
scène.lb(λ, P ) correspond à la radiance spectrale associée au phénomène deréflexion diffuse.
Enfin,ls(λ, P ) est couramment associé au spectre de l’illuminant :ls(λ, P ) = E(λ, P ). [Healey,
1989] en propose une formulation généralisée :

L(λ, P )=

{
ms(P )ls(λ, P ) pour les matériaux conducteurs
ms(P )ls(λ, P ) +mb(P )lb(λ, P ) pour les diélectriques inhomogènes opaques

(1.16)

Cette généralisation se base sur l’hypothèse stipulant queles métaux de conductivité élevée
laissent très peu l’onde incidente les pénétrer, et possèdent donc une composante lambertienne
négligeable par rapport à la composante spéculaire. Le modèle de réflexion dichromatique ne
s’applique qu’aux scènes éclairées par une seule source de lumière, sans aucune lumière am-
biante et sans interréflexion. Ce modèle paraît très restreint mais s’applique en revanche à de
nombreux matériaux.

Nous verrons dans le chapitre 8 tout l’intérêt de ce modèle dichromatique dans certaines
applications de vision par ordinateur.

Avec l’essor du domaine de la synthèse d’images, maintes autres modélisations de la reflec-
tance ou de la radiance ont vu le jour, mais ces formalismes nesont pas aisément exploitables
en vision par ordinateur. Le lecteur intéressé par ce sujet d’étude pourra se référer à d’autres
bibliographies, telle que celle présentée dans [Claustres, 2003].

1.3 Conclusion

La lumière est une onde électromagnétique dont la plage de longueurs d’onde coïncide avec
le domaine de sensibilité de l’œil humain. L’interaction d’une onde électromagnétique, telle
que la lumière, avec la matière se manifeste à la fois par une déviation des rayons incidents, une
modification du spectre et/ou une absorption d’énergie. Nous avons vu comment les caractéris-
tiques de ces phénomènes s’expliquent par la constitution interne du matériau ainsi que par son
aspect de surface.

Par le biais d’une mesure de la reflectance d’un matériau, il est possible de caractériser
son comportement optique. Bien que les phénomènes de réflexion considérés soient parfois
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complexes, ils sont modélisables de différentes manières.Alors que certains de ces modèles
sont empiriques (le modèle de Phong, ou le modèle dichromatique par exemple), d’autres se
basent sur les propriétés électromagnétiques de la lumière(Beckmann-Spizzichino) ou sur des
propriétés d’optique géométrique (Torrance-Sparrow).

Alors que ce premier chapitre a permis de comprendre les phénomènes à l’origine de l’irra-
diance de la surface dans une direction d’observation et d’aborder les modèles de réflexion les
plus largement utilisés en vision par ordinateur, le chapitre 2 porte 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 à partir des phé-
nomènes de réflexion de la lumière 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, l’aspect subjectif du phénomène visuel, c’est-à-dire la façon
dont le stimulus lumineux visible est perçu par un observateur, n’a pas été pris en compte. Il
s’est focalisé sur les aspects radiométriques, sans aborder la notion de couleur ou encore la
luminance réellement perçue par le capteur ou l’observateur. Or à notre sens, avant d’exploiter
les images couleur, il nous semble essentiel de comprendre comment la couleur se définit et
comment elle est représentée. Notons qu’il existe des capteurs multispectraux et des capteurs
définis pour des plages de longueurs d’onde non visibles (infra-rouge par exemple), que nous
ne traitons pas dans ce manuscrit.

La couleur a longtemps été un domaine réservé aux artistes, de part la sensation totalement
subjective qu’elle représente. Au début du XXe siècle, le seul moyen qu’avaient les indus-
triels d’effectuer les suivis colorimétriques était d’employer des personnes spécialisées dans
les mélanges de couleurs. Depuis cette période, les recherches en colorimétrie ont élaboré une
définition objective de la couleur, en se basant sur la composition spectrale de la lumière.

Dans un premier temps, nous décrivons la luminance en montrant le lien entre la radiance
de la scène, définie dans le chapitre 1, et l’irradiance à la surface du capteur. Ensuite, nous nous
intéressons à la couleur et à l’effet trichrome de la sensation visuelle. Enfin, quelques espaces
couleur sont décrits. Définis initialement dans le but de mesurer la couleur, ces espaces sont à
présent largement exploités dans le cadre du traitement d’image.
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2.1 La luminance

Contrairement à laradiométrie, qui décrit d’un point de vue physique l’énergie émise par
une source, laphotométrieexprime d’un point de vue psychophysique la luminance perçue par
un capteur, celui-ci pouvant être artificiel (un capteur CCDpar exemple) ou naturel (l’œil hu-
main par exemple). Dans le premier cas, le lien entre les données radiométriques et les données
photométriques a été démontré. Dans le deuxième cas, la luminance perçue par l’œil humain
s’avère subjective, ce qui a nécessité la définition d’unobservateur standard.

2.1.1 Luminance mesurée par un capteur CCD

Le processus de propagation de la lumière dans un objectif dedistance focalef et d’ou-
vertured est décrit par la figure 2.1. Les rayons lumineux issus d’une surfacedA de l’objet
convergent avec un angleγ vers la lentille de l’objectif et se projettent sur une surfaceS du
capteur. La relation entre la radiance de l’objet observéL et l’irradiance reçue sur le capteur,
que nous notonsIc, a été obtenue par Horn [Horn, 1986] :

Ic(λ) = KcL(λ) (2.1)

Kc est un paramètre dépendant de la géométrie de l’objectif. Ils’écrit :

Kc =
π

4

(
d

f

)2

cos4 γ (2.2)

Notons queKc ne dépend aucunement de la longueur d’onde. Dans le cas où le capteur est
considéré suffisamment petit par rapport à la scène observée, on considère queγ ≃ 0 et donc
cos(γ) = 1. Par conséquent, à focalef et ouvertured fixes, la valeurKc est une constante.

Soit un point de la scèneP se projetant sur le capteur en un pointp. Notons qu’il existe
différents modèles de projection (voir la thèse [Lingrand,1999] par exemple). La luminance
lumineusef(p) mesurée par le capteur au pointp dépend de la sensibilité de celui-ci. Elle est
obtenue par l’intégration suivante :

f(p) = Kc

∫ λmax

λmin

S(λ)L(λ, P )dλ (2.3)

Ainsi, une imagef est définie comme l’ensemble structuré regroupant les luminances me-
surées en chaque pointp du capteur.

2.1.2 Luminance perçue par l’œil humain

Étant donné que la luminance perçue par un observateur dépend de chaque individu, il a été
nécessaire de définir un observateur standard. De manière générale, on peut cependant affirmer
que l’œil humain est sensible aux radiations électromagnétiques 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 de la caméra.

L’observateur standard. En 1924, laCIE définit, à partir de plusieurs expériences psy-
chosensoriellesla fonction d’efficacité lumineuse relative spectraleV (λ) décrite par la figure
2.2 (données issues de [Trouvé, 1991]), qui représente la sensibilité lumineuse de l’œil à dif-
férentes longueurs d’onde du domaine du visible envision photopique∗. Il est ainsi démontré
que l’œil ne présente pas la même sensibilité pour toutes leslongueurs d’onde de cet inter-
valle, mais atteint un maximum pour une longueur d’onde de 560 nm . Notons qu’il existe
d’autres « modes » de vision (lavision scotopique∗ et la visionmésopique∗). Cet observateur
standard est d’une incontestable utilité, puisqu’il permet de passer de données radiométriques
à des données photométriques. Les grandeurs lumineuses sont obtenues en pondérant les gran-
deurs énergétiques (exposées dans le paragraphe 1.1.1.1 page 12) par la fonction d’efficacité
V(λ). Notamment, la luminance lumineuseI est obtenue par pondération du stimulusL(λ) par
la fonction d’efficacitéV(λ) :

I =

∫ λmax

λmin

V(λ)L(λ)dλ (2.4)

Dans la suite du manuscrit, on désignera laluminance lumineuse∗ par les termes intensité ou
encore luminance. De la même manière, les termesénergie lumineuse, éclairement lumineux∗

et intensité lumineuse∗ désignent les grandeurs photométriques définies sur le mêmeprincipe, à
partir des données radiométriques de la section 1.1.1.1. L’unité de base des mesures photomé-
triques n’est plus le watt mais lecandela∗.

2.2 La couleur

Alors que la luminance perçue par l’œil dépend uniquement del’énergie du rayon lumineux,
la couleur apparente est induite par la répartition spectrale de son énergie. Dans cet intervalle de
longueurs d’onde associé à lalumière visible, on distingue différents domaines correspondant
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FIG. 2.2 –Fonction d’efficacité lumineuse relative spectraleV (λ).

à des stimulations colorées distinctes. Dans l’ordre croissant de longueur d’onde, on trouve le
violet, le bleu, le vert, le jaune, l’orange et le rouge.

La couleur est une sensation humaine dont l’étude psychologique et scientifique a débuté il
y a plus d’un siècle. Les travaux en vision par ordinateur sont intimement liés à ces études, par
la création de caméras dont la sensibilité est comparable à celle de l’observateur standard.

La trichromie. La perception humaine de la couleur est caractérisée par sonaspect tri-
dimensionnel. L’expérience montre que seules trois couleurs, appeléesprimaires, permettent
de reproduire la quasi-totalité des couleurs. C’est ce qu’on appelle latrichromie. Les trois pri-
maires peuvent être arbitrairement choisies sous la seule réserve qu’aucune d’elles ne puisse
être reproduite par un mélange approprié des deux autres.

Helmholtz [Helmholtz, 1866] a été le premier à différencierdeux types de mélanges de
couleurs : le mélange parsynthèse additive∗, associé au mélange de faisceaux de couleur et
le mélange parsynthèse soustractive∗, associé au mélange d’encres ou de peintures. Dans le
premier cas, les primaires sont le rouge, le vert et le bleu (voir figure 2.3a) ; dans le second, ce
sont le jaune, le cyan et le magenta (voir figure 2.3b). C’est à Maxwell [Maxwell, 1860] que
l’on doit d’avoir véritablement établi les principales lois des mélanges de couleur. Du fait de
cette trichromie, les couleurs peuvent être représentées dans un espace tridimensionnel, chacun
des trois vecteurs de la base désignant une couleur primaire. Le vecteur couleurC est défini par
une combinaison linéaire des vecteurs de la base (C1,C2,C3) :

C = αC1 + βC2 + γC3 (2.5)

Ainsi, il est possible de déterminer expérimentalement la quantité des trois primairesC1,C2 et
C3 ou composantes trichromatiquesnécessaires à l’égalisation∗ de chacun des rayonnements
monochromatiquesC du visible.

En se basant sur ce même principe, laCIE effectue en 1931 une synthèse des résultats ex-
périmentaux sur la vision1 et normalise un système permettant d’interpréter avec précision les

1Expérimentations équivalentes effectuées par Wright en 1929 sur 10 observateurs et Guild en 1931 sur 7
observateurs.
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(a) (b)

FIG. 2.3 –La trichromie. (a) Synthèse additive. (b) Synthèse soustractive.

sensations colorées. Elle se base sur trois primaires monochromatiques : le rouge (λ=700 nm),
le vert (546,1 nm) et le bleu (435,8 nm). À l’issue de ces expériences ont pu être définies des
composantes trichromatiques spectralesou fonctions trichromatiques̄r(λ), v̄(λ) et b̄(λ), qui
indiquent les quantités de chacune des primaires qui seraient nécessaires à l’égalisation d’un
stimulus monochromatique de longueur d’ondeλ. Ces courbes, sont données par la figure 2.4a.
Elles caractérisent l’observateur standardCIE 1931, et se vérifient pour environ 90% des obser-
vateurs. L’expression de l’efficacité lumineuse relative(voir la relation 2.4) est obtenue à partir
de ces fonctions, de la manière suivante :

V(λ) = 1.000 r̄(λ) + 4.5907 ḡ(λ) + 0.0601 b̄(λ) (2.6)

Notons que la courbēr(λ) comprend une partie négative, ce qui va à l’encontre de la théo-
rie de synthèse additive, puisqu’il est impossible d’ajouter une lumière négative. Toutes les
couleurs pures monochromatiques ne peuvent donc pas être reproduites dans le diagramme
chromatiqueRGB. En pratique, pour parvenir à l’égalisation, il a été nécessaire d’ajouter une
quantité de rayonnement rouge au stimulus à égaliserC. Dans le seul but de pallier ce défaut,
les fonctions de l’observateur standardCIE 1931 sont remplacées plus tard par les fonctions
x̄(λ), ȳ(λ) et z̄(λ) (voir figure 2.4b) qui sont quant à elles théoriques, puisqu’elles ne sont pas
attestées par l’expérience. Elles s’obtiennent par simpletransformation linéaire à partir dēr(λ),
ḡ(λ) et b̄(λ) : 





x̄(λ) = 2.7688 r̄(λ) + 1.7517 ḡ(λ) + 1.1301 b̄(λ)
ȳ(λ) = V(λ)
z̄(λ) = 0.0001 r̄(λ) + 0.0565 ḡ(λ) + 5.5942 b̄(λ)

(2.7)

L’interprétation de la couleur. Notre perception de la couleur dépend à fois du signal de
couleur mais également de la manière dont ce signal est interprété par le couple œil-cerveau. En
effet, l’interprétation des couleurs dépend à la fois de mécanismes neurophysiologiques mais
également d’aspects psychologiques liés à l’apprentissage des couleurs qui est différent d’un in-
dividu à l’autre. La façon dont on nomme couramment les couleurs (jaune citron, vert pomme,
rouge clair, fuschia) dépend à la fois de l’éducation et de laculture, et il s’avérerait difficile
de faire admettre de manière universelle, et non approximative, une appellation différente pour
chacune des milliers de couleurs discernables. Par contre,comme l’a introduit Maxwell, la cou-
leur peut être décrite de manière subjective, intuitive à l’aide de trois attributs : la luminance
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(a) (b)

FIG. 2.4 –(a) Composantes trichromatiques spectralesr̄(λ), ḡ(λ), b̄(λ). (b) Composantes trichromatiques spec-
tralesx̄(λ), ȳ(λ), z̄(λ).

lumineuse, diteluminosité∗ ou clarté∗ (une surface paraît lumineuse ou claire si elle semble
émettre beaucoup de lumière, si elle est claire), lateinte∗ (associée couramment à la notion de
couleur : rouge, vert, jaune...) et lasaturation∗ oupureté∗ (on dit communément qu’une couleur
est pure ou vive lorsqu’elle est très saturée, et délavée dans le cas contraire). La saturation et la
teinte sont appeléescomposantes de chrominancede la couleur et reflètent l’aspect qualitatif de
celle-ci, la luminosité correspondant quant à elle à l’aspect quantitatif.

Du fait d’un besoin croissant de mesure de la couleur, notamment dans les milieux indus-
triels, de nombreux systèmes colorimétriques ont été développés. Tous ces espaces couleur
découlent de la trichromie ou des attributs d’interprétation de la couleur (teinte, saturation, lu-
minosité). La section qui suit décrit quelques-uns de ces systèmes. Précisons que nous n’avons
pas cherché à effectuer une description exhaustive des espaces colorimétriques et nous avons
d’ailleurs préféré ne pas aborder les systèmes colorimétriques utilisés uniquement en télévision
et en synthèse soustractive (imprimerie offset, imprimantes). Pour obtenir de plus amples infor-
mations quant à ces espaces, le lecteur pourra se référer à une étude très détaillée présente dans
la référence [Vandenbroucke, 2000].

2.3 La représentation de la couleur

Les espaces couleur peuvent être classés suivant quatre grandes familles : les systèmes de
primaires, les systèmes perceptuellement uniformes, les systèmes perceptuels, qui sont basés
sur les attributs de perception de la couleur, et enfin les systèmes d’axes indépendants. Définis à
l’origine dans le cadre strict de la colorimétrie, ils sont àprésent largement exploités en vision
par ordinateur. Dans cette section, nous soulignons également le problème du choix de l’espace
couleur en fonction du type d’application.
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2.3.1 Les systèmes de primaires

2.3.1.1 L’espaceRGB de la CIE

Le systèmeRGB (pour Red Green Blue), ouRV B en français, résulte des travaux de
la CIE précédemment exposés dans la section 2.2. Nous n’abordons ici que l’espaceRGB
de la CIE 1934, mais il faut néanmoins noter qu’il existe de nombreux espacesRGB qui se
différencient entre eux par l’illuminant utilisé mais aussi par le nombre de bits de codage que
requiert l’application (espacesY IQ, Y UV etY C1C2). Ces systèmes sont utilisés par exemple
en télévision.

Ainsi, les coordonnées trichromatiquesRGB sont définies à partir de la distribution spec-
trale du stimulus lumineuxL(λ) de longueur d’onde comprise entreλmin et λmax et desfonc-
tions colorimétriques spectralesabordées dans la section 2.2 (voir figure 2.4b) :

R =

λmax∫

λmin

R(λ)E(λ)r̄(λ)dλ G =

λmax∫

λmin

R(λ)E(λ)ḡ(λ)dλ B =

λmax∫

λmin

R(λ)E(λ)b̄(λ)dλ (2.8)

Ces équations, qui simulent la perception trichrome de l’observateur standard, nous permettent
de faire le parallèle avec les capteurs couleur, qui possèdent également leur propre sensibilité
spectrale. Ainsi, une caméra tri-CCD comprend trois capteurs,R,G etB de sensibilités res-
pectivesSR(λ), SG(λ) et SB(λ). Les coordonnéesRGB sont obtenues de la même manière
que dans (2.8), en remplaçant toutefois les fonctions colorimétriques spectrales par les fonc-
tions de sensibilité des capteurs. Généralement, ces dernières correspondent approximative-
ment aux fonctions colorimétriques spectrales, mais des différences peuvent apparaître suivant
les constructeurs. Soulignons le fait que, d’après (2.8), deux combinaisons différentes des va-
riablesE , r̄, ḡ et b̄ peuvent aboutir à une valeur identique de coordonnéesRGB. C’est ce que
l’on appelle lemétamérisme∗.

Toute couleur s’exprime dans l’espaceRGB par un vecteurC de coordonnées(R,G,B)
tel que :

C = RR∗ +GG∗ +BB∗ (2.9)

oùR∗,G∗ etB∗ correspondent à la base associée au systèmeRGB. Chaque sommet du cube
(voir figure 2.5) correspond à une couleur caractéristique :le point origineO est associé au noir,
le point de coordonnées(1, 1, 1) au blanc et les six autres sommets correspondent aux primaires
de la colorimétrie additive et de la colorimétrie soustractive. La droite passant par les points
noir et blanc est l’axe achromatique, axe reliant tous les points associés à des couleurs issues
d’un mélange parfaitement équitable des trois primaires, autrement dit des nuances de gris.

Dans cet espace couleur, la luminanceL est définie par la somme des composantes trichro-
matiquesL = R+G+B. Ceci induit que deux stimuli de couleur, de composantes trichroma-
tiquesR,G etB différentes, peuvent présenter la même luminance.

Maxwell a présenté un espace couleur sous la forme d’un triangle dont les sommets sont
le rouge, le vert et le bleu. On retrouve ce triangle dans l’espaceRGB, perpendiculaire à l’axe
achromatique et dont les sommets correspondent aux extrémités des axes chromatiques (voir
figure 2.5). Dans ce triangle chaque couleur est référencée par sescoordonnées trichromatiques,
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FIG. 2.5 –Représentation de la couleur dans l’espaceRGB.

qui correspondent aux composantes trichromatiques normalisées par rapport à la luminance (ou
coordonnées réduites) :

r =
R

R +G +B
g =

G

R +G+B
b =

B

R +G+B
(2.10)

Puisque l’on ar + g + b = 1, deux coordonnées chromatiques sont suffisantes pour localiser
une couleur.

Malgré l’utilité du systèmeRGB pour les acquisitions d’images, il montre certains incon-
vénients, le plus gênant d’entre eux étant lié au défaut d’égalisation évoqué dans la section 2.2.
Toutes les couleurs ne peuvent effectivement pas être créées à l’aide des composantesRGB.
C’est le cas des pourpres par exemple, dont la synthèse trichrome introduit des valeurs de com-
posantes négatives. À ce désavantage se rajoute celui que nous avons abordé précédemment, à
savoir que la luminance est dépendante des trois composantesRGB.

Ainsi, d’autres systèmes colorimétriques ont été établis de manière à proposer une meilleure
représentation de la couleur. Abordons tout d’abord le cas du systèmeXY Z qui, tout comme
le systèmeRGB, est devenu un système de référence standardisé par laCIE.

2.3.1.2 Système de référence colorimétriqueCIE 1931 XYZ et système xyY

Afin d’élaborer le nouveau système de référenceXY Z, les fonctions colorimétriques̄r(λ),
ḡ(λ), b̄(λ) ont été remplacées parx̄(λ), ȳ(λ), z̄(λ) (voir la section 2.2 ainsi que la figure 2.4b).
De cette façon, les stimuliXY Z ne correspondent aucunement à un rayonnement ou à des
sensations réelles, mais résultent d’une simple transformation linéaire du systèmeRGB. Les
lois simples de mélange des couleurs de l’espaceRGB sont conservées. Les deux principaux
défauts de l’espaceRGB sont corrigés, puisque d’une part les composantes de référenceXY Z
permettent d’exprimer toutes les couleurs à l’aide de composantes trichromatiques positives et
que, d’autre part, la primaireY porte l’information de luminance. Effectivement, la fonction
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FIG. 2.6 –Diagramme de chromaticité de la CIE.

colorimétriquey(λ) correspond à la fonction d’efficacité spectrale relative de l’œilV(λ) (voir
l’équation (2.6)).

Dans le triangle des couleurs de Maxwell, situé dans le plan de luminosité constante, une
couleur est identifiée par ses coordonnées trichromatiquesdonnées ci-dessous :

x =
X

X + Y + Z
y =

Y

X + Y + Z
z =

Z

X + Y + Z
(2.11)

Elles permettent de représenter tous les stimuli de couleurdans undiagramme de chromaticité
(voir figure 2.6), seule la chrominance des couleurs y étant représentée. Signalons également
que le diagramme de chromaticité montre un intérêt pratique, que ce soit au niveau du mélange
des couleurs2 ou au niveau de la recherche de couleurs complémentaires3. Les « colorimétri-
ciens » s’en servent avec succès depuis plus d’un demi-siècle. Enfin, grâce à la loi de Planck,
on a accès aulocusdes coordonnées chromatiques associées à l’émission d’un corps noir, qui
est visible sur la figure 2.6. Notamment, les coordonnées desilluminants standards sont bien
identifiées.

Afin de définir complètement une couleur, il est nécessaire dedéterminer le paramètre d’in-
tensité or, comme nous l’avons précédemment signalé,Y correspond exactement à la sensibilité

2La couleur résultante d’un mélange est située sur la ligne reliant les deux couleurs participant au mélange.
3Il suffit de tracer une ligne entre la couleur considérée et leblanc de référence jusqu’à l’autre côté de la courbe

des couleurs pures.
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visuelle de l’œil humainV(λ). Un nouveau système est ainsi déterminé à partir des trois coor-
donnéesx, y, Y . La chromaticité de la couleur est obtenue par convention à l’aide des deux
premières composantes et l’intensité par la coordonnéeY , qui est portée sur un axe perpen-
diculaire au plan de chromaticité. LaCIE adopte en 1964 un second système appelé système
de référence colorimétrique supplémentaire. Il s’agit d’une amélioration du système précédent,
dont les mesures expérimentales se basaient sur une région très limitée et centrale de la rétine
(la fovéa∗) en utilisant un champ visuel de 2 degrés. Ainsi le nouvel espace s’appuie sur des
mesures effectuées à l’aide d’un champ visuel élargi (un angle solide de 10 degrés, d’où le nom
du systèmeX10, Y10, Z10). Les travaux récents montrent que la mesure idéale devraitreposer
sur un champ visuel de 7 d’angle solide.

Les systèmes primaires présentés dans cette section comportent tous un défaut d’unifor-
mité, c’est à dire qu’il n’y a pas de linéarité entre la distance entre deux couleurs, mesurée dans
le système, et l’écart chromatique∗ perçu réellemment par l’observateur standard. En d’autres
termes, une même distance couleur mesurée à deux endroits différents du système couleur peut
conduire à deux écarts perceptuels différents. Ainsi, la création d’un espace uniforme fut re-
quise par beaucoup d’industriels désireux d’aboutir à une métrique objective dans l’espace des
couleurs et à une automatisation des mesures d’écarts colorimétriques. C’est ainsi que de plus
amples travaux ont permis d’aboutir à des systèmes perceptuellement uniformes. Ils sont décrits
ci-après.

2.3.2 Les systèmes perceptuellement uniformes

Le phénomène de non-uniformité des espaces couleur est trèsbien mis en exergue par l’ex-
périence de MacAdam en 1942 [MacAdam, 1942] (ellipses de MacAdam), qui est d’ailleurs à
l’origine de nombreuses études sur les non-linéarités des espaces colorimétriques. En effet, il
considère plusieurs points du diagramme de chromaticité (figure 2.6) et construit lelocusdes
points correspondant aux couleurs perceptuellement similaires à la couleur considérée. La li-
mite du lieu correspond donc au plus petit écart de couleur discernable par le système visuel
humain. Le résultat est très probant puisque les lieux correspondent approximativement tous
à des ellipses, mais des ellipses de tailles et d’orientations différentes selon l’endroit du point
considéré. Ainsi, notre œil possède une plus grande sensibilité dans le vert (la courbe de sensibi-
lité de la figure 2.2 montre un maximum en 560 nm) et permet de distinguer dans ces longueurs
d’onde de faibles variations de teinte. Inversement notre œil a une plus faible sensibilité dans le
bleu et le rouge.

Par la suite, laCIE a normalisé des espaces (L∗u∗v∗, L∗a∗b∗), issus d’une transformation
non-linéaire des systèmes de primaires. Cependant, déterminer un système parfaitement uni-
forme est loin d’être simple étant donnée la nature non euclidienne de l’espaceXY Z. La so-
lution de ce problème n’a pas été trouvée à ce jour, bien que plusieurs espaces, déterminés
de manière empirique ou issus de transformations de diagrammes de chromaticité, sont admis
comme uniformes. Dans la majeure partie des cas, du fait de lanon-linéarité de la transforma-
tion, les propriétés de mélanges de couleur sont perdues4.

4Un mélange de deux couleurs ne se trouve plus sur le segment qui les relie.
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FIG. 2.7 –Systèmes uniformes. Exemple de l’espaceCIE 1976(L∗, a∗, b∗).

2.3.2.1 L’espaceCIE 1964(u∗, v∗, w∗)

Un premier espace dit uniforme,(u∗, v∗, w∗), a été mis au point par laCIE en se référant
au diagramme de MacAdam. Les composantesu∗ et v∗ portent l’information de chromaticité,
et une troisième composante, appeléeclarté psychométriquew∗, permet de faire intervenir la
luminance. Cet espace permet de définir un véritable écart colorimétrique, qui n’est autre que la
distance euclidienne. Malheureusement il s’avère que ces écarts ne sont pas uniformes suivant
la luminance.

Ce système n’eut pas le succès escompté car il n’apportait pas une amélioration notable
aux résultats souhaités par les milieux industriels. Ainsi, il fallut attendre 1973 pour que deux
espaces uniformes créés par laCIE soient jugés satisfaisants, une version modifiée du système
(u∗, v∗, w∗) de 1964 :(L∗, u∗, v∗), ainsi qu’une version issue des travaux de Adams-Nickerson:
(L∗, a∗, b∗), que nous décrivons à présent.

2.3.2.2 L’espaceCIE 1976(L∗, a∗, b∗)

Ce modèle, représenté sur la figure 2.7, est le standard de référence, d’où parfois l’appel-
lation devraie couleurlorsqu’une couleur est exprimée en valeursL∗a∗b∗. La mise en œuvre
de cet espace trouve son origine dans les travaux d’Adams et Nickerson, l’espaceANLAB 40.
Les composantes(L∗, a∗, b∗) sont obtenues à partir des composantes(X, Y, Z), de la manière
suivante : 





L∗ = 116(Y/Yn)
1/3 − 16 pour Y

Yn
> 0.008856

ou :L∗ = 903.3(Y/Yn)
1/3 pour Y

Yn
≤ 0.008856

a∗ = 500[f( X
Xn

) − f( Y
Yn

)]

b∗ = 200[f( Y
Yn

) − f( Z
Zn

)]

(2.12)

où (Xn, Yn, Zn) sont les coordonnées du blanc de référence. La fonctionf est donnée par :

f(x) =

{
3
√
x si x > 0.008856

7.787x+ 16
116

si x ≤ 0.008856
(2.13)
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La luminance est exprimée en pourcentage, de 0% (noir) à 100%(blanc).a∗ est l’axe vert-rouge
et b∗ l’axe bleu-jaune.

Le système(L∗, a∗, b∗) n’est considéré qu’approximativement uniforme. Ainsi la distance
colorimétrique (initialement définie par la distance euclidienne) a été sujette à des améliorations
jusqu’en 1994. À présent, elle se définit à partir duchroma∗, de la saturation et de la teinte
(voir [Trémeauet al., 2004] par exemple).

Les systèmes uniformes font partie d’une grande famille d’espaces de luminance-chrominance.
La section qui suit s’intéresse plus particulièrement à d’autres espaces de luminance-chrominance,
plus proches de la perception humaine.

2.3.3 Systèmes perceptuels

Le peintre et professeur d’art Albert H. Munsell étudia les couleurs au début du vingtième
siècle, et décida de les ordonner selon une méthode systématique. Pour ce faire, il utilisa les
attributs associés à la perception subjective de la couleurqu’avait auparavant défini Maxwell, à
savoir lateinte(hue en anglais), laluminosité(value) et lasaturation(chroma). Munsell classa
les couleurs dans un réseau cylindrique selon ces trois critères. Ce système est à la base d’un
atlas encore très utilisé à l’heure actuelle, ditAtlas de Munsellou Munsell Book of Color.

En suivant le même principe d’expression psychovisuelle des couleurs, Ostwald définit en
1916 unAlphabet des couleurs, celles-ci étant classées en fonction de trois variables : lapropor-
tion de couleur, la proportion de blancet la proportion de noir. Il introduisit aussi l’expression
particulière decouleur pleine, qu’il définit comme une couleur qui ne laisse percevoir qu’un
seul ton (leHuede Munsell) et qui ne contient aucun mélange de blanc ou de noir.

Beaucoup de systèmes perceptuels, plus compréhensibles par l’Homme, ont été créés. Cer-
tains d’entre eux se définissent en exprimant en coordonnéespolaires ou cylindriques des com-
posantes issues de systèmes luminance-chrominance. En l’occurrence, les espacesL∗H∗C∗ et
L∗H∗S∗ sont respectivement issus d’une transformation des espaces (L∗a∗b∗) et (L∗u∗v∗). Leur
représentation est donnée par la figure 2.8a, où C, H et L correspondent respectivement au
chroma, à la teinte et à la luminance.

Les systèmes « humains » de perception de la couleur sont quant à eux issus d’une transfor-
mation non-linéaire du système de primairesRGB. Il existe un grand nombre d’espaces percep-
tuels se différenciant par les transformations nécessaires à leur obtention. Citons notamment le
modèle cylindriqueISH5 et le modèle triangulaireHSL6. Nous avons choisi de ne développer
qu’un des espaces les plus courants, le systèmeHSV , que nous utilisons ultérieurement dans
ce manuscrit.

Le modèle de cône hexagonalHSV (pour Hue-Saturation-Value) est représenté sur la figure
2.8b. La composante de teinte est matérialisée par un angle qui peut varier conventionnellement
de 0 à 360°. Notons que c’est également le cas du systèmeHLS. Les primaires additives et
soustractives se situent sur les sommets des hexagones. La saturationS exprime l’éloignement

5Pour Intensity Saturation Hue en anglais.
6Pour Hue Saturation Luminance en anglais.
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de la couleur vis-à-vis de l’axe achromatique, tandis que laluminosité est donnée par la com-
posanteV , valant zéro pour le noir, et atteignant la valeur maximale au maximum de clarté que
peut atteindre la couleur.






H = arctan

( √
3(G− B)

2R−G− B

)

V = max(R,G,B)

S =
max(R,G,B) − min(R,G,B)

max(R,G,B)
si max(R,G,B) 6= 0 sinonS = 0

(2.14)

Notons que dans le cas du systèmeHLS, la teinte est définie de la même manière, mais la
saturation s’écrit :

S = 1 − 3
min(R,G,B)

R +G+B
(2.15)

Les systèmes perceptuels montrent plusieurs avantages [Sangwine et Horne, 1998], dont le
principal est d’assurer une bonne compatibilité avec la perception. D’autre part, la séparabilité
des valeurs chromatiques par rapport aux valeurs achromatiques représente un grand intérêt.
Notamment, utiliser une composante de chrominance, telle que la teinte par exemple, permet
d’améliorer les algorithmes de traitement d’images en s’affranchissant en partie des variations
d’illumination.

Néanmoins, ce type de système comporte également son lot d’inconvénients. Premièrement
l’uniformité assurée dans l’espaceL∗, a∗, b∗ (ainsi que l’espaceL∗, u∗, v∗) ne l’est plus pour les
espaces de luminance-chrominance. D’autre part, ils comportent certaines singularités. Notam-
ment, la teinte n’est pas définie pour les valeurs non saturées.

2.4 Systèmes d’axes indépendants : système de Ohta

Ohta [Ohtaet al., 1980] a déterminé des composantes couleur indépendantes.Pour ce faire,
il utilise un échantillon représentatif de huit images et effectue une transformation de Karhunen-
Loeve (KLT), qui s’avère être une référence en ce qui concerne la décorrélation des composantes
RGB. Il parvient à obtenir un système d’axes qui s’avère être unebonne approximation de la
transformation KLT, et dont les composantes sont décrites comme suit :

I1 = R+G+B
3

I2 = R−B
2

I3 = 2G−R−B
4 (2.16)

En particulier, cette simple transformation linéaire de l’espaceRGB permet de s’affranchir
des temps prohibitifs de la transformation KLT. Remarquonsque la première composanteI1
correspond à la luminance, ce qui permet de classer ce système parmi les espaces de luminance-
chrominance.

Nous avons décrit quelques espaces couleur parmi la multitude de systèmes existants. Ils
possèdent tous des caractéristiques bien particulières, avantageuses ou défavorables. Devant une
telle importance de choix, il s’avère bien difficile de choisir le système colorimétrique « idéal ».
C’est pourquoi nous consacrons la section qui suit à cette question.
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FIG. 2.8 –(a) Représentation cylindrique d’un espace perceptuel. (b) Système héxagonalHSV .

2.4.1 Choix du système couleur

Pour la plupart des études consacrées au choix du système colorimétrique dans différents
cadres d’application (traitement d’images numériques [Sharma et Trussell, 1942,Vandenbroucke,
2000], invariants couleur [Berry, 1987], quantification [Brun et Tremeau, 2002]) la conclusion
générale montre que le choix d’un système couleur dans le cadre d’un traitement donné reste un
problème largement ouvert. Même si quelques auteurs privilégient tel ou tel espace pour effec-
tuer un type de traitement donné, il est aisé de trouver la contradiction dans un autre ouvrage.
En effet, le choix d’un espace dépend à la fois de l’application et du type d’images à traiter. De
plus, la comparaison des résultats de traitement d’images obtenus à l’aide de différents espaces
n’est pas une tâche aisée. On trouvera dans certains ouvrages, tel que dans [Trémeauet al.,
2004] une analyse détaillée des avantages et inconvénientsde plusieurs espaces couleur, selon
l’application visée. L’espaceRGB possède des composantes directement visualisables, et reste
un espace privilégié pour certaines applications temps-réel. Les espaces (L∗a∗b∗) et (L∗u∗v∗)
sont à favoriser dès lors qu’il s’agit de mesurer des écarts de couleur, puisqu’ils permettent une
meilleure relation entre distance couleur et écart colorimétrique. Néanmoins, pour être utilisés
à bon escient, ils nécessitent la connaissance des conditions d’acquisition. Certains traitements
nécessitent une décorrélation des composantes couleur. Dans ce cas, on privilégie généralemnt
l’espaceI1I2I3 de Ohta. Enfin, les systèmes de type Luminance Teinte Saturation sont intéres-
sants pour définir des invariants couleur, étant données lespropriétés d’invariance de la teinte
vis-à-vis des ombres portées. Par contre, leur principal défaut est la présence de singularités
pour des valeurs de saturations faibles.

Finalement, la formation d’espaces hybridespeut constituer une solution intéressante pour
le traitement d’images. Les composantes d’un espace hybride sont des attributs sélectionnés
spécifiquement de manière à individualiser au mieux les différentes classes présentes dans une
image donnée, au sens d’une connaissancea priori. Ainsi, l’espace hybride est complètement
dépendant de l’image à traiter et de l’application en amont,généralement une classification. Les
méthodes de détermination des composantes de couleur discriminantes se basent sur l’étude
d’un ensemble de classes d’apprentissage, à partir duquel sont recherchés les attributs les plus
discriminants vis-à-vis des classes, parmi un panel d’attributs prédéfinis. Une composante s’ob-
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tient soit par recherche de nouvelles variables, par exemple à l’aide d’une analyse factorielle
discriminante, soit par tri dans un ensemble d’attributs existants.

Dans le premier cas, il s’agit de rechercher à partir d’un ensemble d’individus d’appren-
tissage (les couleurs d’une image d’apprentissage) la combinaison linéaire des composantes
couleur permettant de rendre compte du mieux possible de la partition initiale des classes. Les
différentes variables retenues sont alors pondérées les unes par rapport aux autres.

Dans le deuxième cas, il s’agit de sélectionner un certain nombre de composantes parmi
plusieurs espaces existants. Dans [Vandenbroucke, 2000],l’auteur utilise la sélection itérative.
Dans un premier temps, un espace monodimensionnel composé de la composante la plus dis-
criminante vis-à-vis des classes en présence, est créé. Ensuite, celle-ci est associée à toutes les
composantes restantes pour obtenir l’espace bidimensionnel le plus discriminant, et ainsi de
suite, jusqu’à obtenir un espace de dimensionD fixée.

2.5 Conclusion

Contrairement aux phénomènes physiques issus de l’interaction entre la lumière et la ma-
tière, qui ont été abordés dans le premier chapitre, la mesure de la luminance et de la couleur
fait intervenir la sensibilité du capteur.

Tandis que la photométrie traduit d’un point de vue psychophysique la luminance reçue par
un capteur, la colorimétrie s’intéresse à l’étude de la sensation colorée ainsi qu’à sa mesure ob-
jective, par l’utilisation des propriétés de trichromie. La quantité d’espaces couleur existants est
si importante, du fait de la diversité des méthodes d’analyse couleur, qu’il paraît vain de vouloir
en dresser une liste exhaustive. Néanmoins, nous en avons décrit quelques-uns, suffisamment
représentatifs des différents types d’espaces rencontrésdans la littérature. On distingue notam-
ment les espaces de primaires, les espaces uniformes, les espaces perceptuels, d’axes indépen-
dants. Pour la plupart de ces systèmes, leur création a été motivée par des applications.

Du fait de cette diversité, le choix de l’espace couleur le mieux approprié à une application
n’est pas aisé et il n’existe malheureusement pas de loi universelle. Certains espaces, comme
les systèmes hybrides, sont d’ailleurs dédiés à une seule etunique application.





CONCLUSION

Comme nous l’avons vu dans cette partie, les informations deluminance et de couleur dé-
pendent tout d’abord de phénomènes physiques liés à l’interaction entre l’onde lumineuse et
la matière. Ce sont à la fois les caractéristiques spectrales de l’illuminant et les propriétés op-
tiques des matériaux qui déterminent le stimulus lumineux.Ces phénomènes sont à présent bien
connus, et la mesure de la reflectance d’un matériau permet decaractériser son comportement
optique. Ils peuvent d’ailleurs être modélisés de différentes manières, de façon empirique (par
le biais du modèle de Phong par exemple), en se basant sur l’optique géométrique (le modèle
de Torrance-Sparrow) ou sur l’électromagnétisme (Beckmann-Spizzichino).

Ensuite, la notion de couleur correspond à une information psychovisuelle qu’il est difficile
de quantifier de manière tout à fait objective, puisqu’elle dépend de la sensibilité du capteur,
qu’il soit naturel (le système visuel humain) ou artificiel (une caméra tri-CCD). Quelques es-
paces couleur, en adéquation correcte avec la sensibilité humaine, ont cependant été normalisés
et s’avèrent largement utilisés en traitement d’images. Nous en avons décrit les plus pertinents.

L’objectif de l’analyse et du traitement d’images en visionpar ordinateur consiste à extraire
de l’information pertinente quant à la structure d’une scène 3D, à partir de simples données
pixelliques. L’utilisation d’attributs de chrominance, en plus de la luminance, permet bien sou-
vent d’améliorer cette compréhension de la scène. Bon nombre d’applications requièrent une
invariance des traitements vis-à-vis de l’illumination, que ce soit au niveau de ses variations
ou de l’apparition d’ombres et de spécularités. D’autres algorithmes d’analyse d’images né-
cessitent au contraire de fortes variations de radiance à lasurface des objets. Dans tous les
cas, l’utilisation de modèles de réflexion et/ou d’information colorimétrique s’avère souvent
très pertinente pour répondre à ces problématiques, que ce soit au niveau de la reconstruction
3D [Healey et Binford, 1988, Zhanget al., 1999, Shashua, 1997, Basri et Jacobs, 2001, Aaron
et Steven, 2005], de la séparation des composantes de réflexion [Tan et Ikeuchi, 2005], de la
segmentation [Healey, 1989, Kravtchenko et Little, 1999, Gevers, 2003b, Maxwell et Shafer,
1994,Maxwell et Shafer, 1996,Maxwell, 1996] ou bien encorede la constance couleur [Finlay-
son, 1995,Finlayson, 1996,Finlayson et Schaefer, 2001,Lehman et Palm, 2001]. La complexité
des scènes rencontrées nécessite toutefois l’utilisationde modèles de réflexion simples, requé-
rant peu de paramètres, tels que le modèle lambertien, le modèle dichromatique, le modèle de
Phong, ou bien encore le modèle de Torrance-Sparrow.
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Dans la suite du manuscrit, nous nous intéressons plus particulièrement à deux probléma-
tiques. Dans un premier temps, il s’agit de traiter le problème de l’extraction de régions d’in-
térêt, c’est-à-dire des groupements de pixels connexes répondant à un même critère de simila-
rité. Nous prouverons notamment tout l’intérêt de la couleur dans cette tâche et étudierons un
exemple de segmentation de marquages transparents où l’information couleur permet de définir
des attributs invariants vis-à-vis des phénomènes de transparence. D’autre part l’intérêt de ces
attributs sera souligné par comparaison de notre approche avec une méthode de segmentation
développée dans un espace couleur classique, parmi ceux décrits dans le chapitre 2.

Dans un second temps, nous étudions le problème de la robustesse du suivi de primitives
vis-à-vis des variations d’illumination, en nous basant d’une part sur une analyse des modèles
de réflexion décrits dans le chapitre 1, d’autre part sur les attributs d’invariance couleur.



Deuxième partie

Apport de la couleur
pour l’extraction

de primitives





I NTRODUCTION

En vision par ordinateur, une primitive géométrique correspond à un élément caractéristique
de l’image, tel que des contours, des droites, des coins, desrégions, à savoir un regroupement de
pixels connexes et proches au sens d’un critère. Elle constitue une information clé sur l’image,
tout en réduisant l’importante masse de données que représentent les valeurs d’intensité des
pixels. De ce fait, elles sont à la base de traitements plus évolués, tels que la reconnaissance
d’objet ou bien encore l’asservissement visuel.

Cette partie du manuscrit s’intéresse tout particulièrement à l’extraction de primitives cou-
leur (de type contours ou régions) par segmentation. Cette tâche consiste à créer une partition de
l’image en régions. Dès lors que la géométrie de la ou des régions à détecter n’est pas connue
a priori, toute méthode de reconnaissance de forme est illusoire. Alors que de nombreuses
méthodes de segmentation appliquées à des images de luminance souffrent bien souvent de la
présence de changements d’intensité dus aux ombres et aux courbures des surfaces, la segmen-
tation couleur permet de discerner deux entités de même intensité, mais de teintes différentes.
C’est pourquoi la littérature recense un très grand nombre de méthodes de segmentation dans
les images couleur. Nous en dressons un état de l’art dans le chapitre 3. Les différentes tech-
niques sont généralement classées selon trois catégories :les méthodes basées sur l’extraction
de discontinuités (contours) dans l’image, les approches utilisant une classification des couleurs
(à partir de l’espace couleur ou de l’histogramme) et enfin les méthodes de segmentation ascen-
dantes ou structurales, qui partitionnent l’espace géométrique de l’image en régions homogènes.
Toutefois, les travaux récents se penchent plutôt sur des approches mixtes, alliant contours et
régions ou bien encore classification et régions. Cet état del’art nous permettra de sélectionner
le type d’approches s’adaptant au mieux à la problématique de détection d’une primitive dans
l’image (et pas forcément une segmentation totale de l’image). Lorsque la scène comprend des
objets aux caractéristiques colorimétriques bien distinctes, le processus de segmentation est as-
sez direct. Cependant, la plupart des images naturelles sont constituées de nuances, de dégradés
de couleurs qui, à l’évidence, compliquent cette tâche.

C’est par exemple le cas de certains marquages à l’encre (ou àla peinture), souvent trans-
lucides et dont la couleur dépend à la fois de la quantité d’encre appliquée et de la couleur du
support sur lequel elle est imprimée. Pour peu que la quantité d’encre varie au sein d’un même
marquage, la tâche de segmentation devient vite ardue. La segmentation peut être facilitée par
un choix adapté des attributs couleur, comme cela a été évoqué dans le chapitre 2. Le chapitre
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4 s’intéresse précisément à cette problématique, en proposant des attributs couleurs adaptés à
l’analyse de ces phénomènes de transparence. Nous montronsleur pertinence dans une tâche de
segmentation d’un marquage à l’encre, où l’algorithme utilisé se base sur une approche mixte
classification/région. Des variantes de cet algorithme sont également proposées, afin de prendre
en compte le cas de figure où les pixels associés au marquage à détecter ne sont pas forcément
tous connexes (ou voisins).

Cette technique a été appliquée dans le cadre d’une étude surle contrôle de la traçabilité
de produits porcins, où il s’agit justement de détecter de manière automatique un marquage à
l’encre sur des pièces de jambons. La quantité d’encre utilisée pour effectuer le marquage ainsi
que la couleur de la couenne varient d’une image à l’autre, cequi justifie l’utilisation d’attributs
adaptés. Cette application fait l’objet du chapitre 5.



CHAPITRE 3

EXTRACTION DE PRIMITIVES COULEUR :
ÉTAT DE L ’ ART EN SEGMENTATION

D’ IMAGES COULEUR

Ce chapitre dresse un état de l’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 à notre problématique de
détection d’une région de forme inconnue qui fera l’objet des chapitres 4 et 5.

♦

La segmentation, qui consiste en une partition de l’image enrégions connexes, homogènes
et disjointes est une étape réalisée en amont de traitementsde plus haut niveau tels que la détec-
tion d’objets ou la reconnaissance de forme. Il s’agit soit d’extraire des contours dans l’image,
soit de détecter une ou plusieurs régions, en se basant sur des critères et des attributs largement
dépendants de l’application visée et du type d’images traitées. Basons-nous sur la définition
initiale de la segmentation, donnée par Zucker [Zucker, 1976]. Soitf une image composée de
T pixelsp, P un prédicat défini sur tout sous-ensemble de pixels connexesdef . Segmenterf
consiste à réaliser une partition def enNR sous-ensembles de pixelsR1,R2, ...,RNR

, appelés
régions, tel que :

◦
⋃NR

n=1 Rn = f .
◦ ∀n = 1, ..., NR, ∀ le couple de pixels(p1, p2) ∈ Rn ×Rn, ∃ un chemin dep1 àp2

dansRn.
◦ ∀n = 1, ..., NR,P(Rn) = Vrai.
◦ ∀n 6= m,Rn voisin deRm ⇒ P(Rn ∪Rm) = faux
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En d’autres termes, le résultat de la segmentation n’est autre qu’un ensemble disjoint deNR

régions où toute régionRn pourn = 1, ..., NR est constituée de pixels spatialement connexes.
Tous les pixels constitutifs d’une région respectent unprédicat d’uniformité, prédicat basé dans
le cas de la segmentation couleur sur l’homogénéité colorimétrique. Enfin, deux régions adja-
centes doivent être suffisamment distinctes ce qui signifie implicitement que deux régions adja-
centes trop ressemblantes doivent être fusionnées de manière à ne former qu’une seule et même
région. À l’issue de la segmentation, une couleur aléatoire(une étiquette oulabel) peut être
affectée aux régions formées, de manière à visualiser la partition. Tandis que la quantification a
pour but de réduire le nombre de couleurs de l’image tout en retranscrivant l’impression visuelle
de l’image initiale (une même étiquette peut alors être affectée à plusieurs régions de l’image),
la segmentation ne cherche qu’à partitionner l’image de manière très pragmatique dans le but de
faciliter une analyse. Par contre, la quantification peut être utilisée comme filtrage préalable à
une segmentation, comme dans [Denget al., 1999,Lucchese et Mitra, 2001,Phunget al., 2005]
par exemple.

La littérature recense un nombre incommensurable de méthodes de segmentation couleur.
Elles peuvent être classées en trois catégories principales, selon qu’elles se basent sur la re-
cherche de discontinuités locales entre les régions homogènes (les contours), sur l’extraction
dans l’espace couleur de classes de pixels colorimétriquement homogènes (notons que des trai-
tements supplémentaires sont alors nécessaires à l’obtention d’une segmentation telle que le
décrit la définition de Zucker), ou encore sur la partition géométrique de l’image par analyse
des propriétés spatiales et colorimétriques des pixels. Nous consacrons une section de ce cha-
pitre à chacune de ces familles de techniques. En outre, une quatrième section regroupe les
méthodes mixtes, dénommées ainsi dans le sens où la segmentation de l’image géométrique est
améliorée par une association à une classification dans un espace d’attributs ou à une recherche
de contours.

Dans cet état de l’art, nous insistons sur le fait que certaines techniques sont plus appro-
priées que d’autres à notre cadre d’étude où il s’agit non pasd’effectuer une segmentation
globale de l’image mais de détecter une primitive couleur deforme inconnue et variable d’une
image à l’autre. Soulignons que nous ne supposons aucune hypothèse quant à la structure de
la primitive à détecter. Le lecteur intéressé par une explication plus détaillée et plus exhaustive
des techniques de segmentation couleur pourra se référer par exemple aux revues bibliogra-
phiques plus ou moins détaillées de [Pal et Pal, 1993,Skarbek et A.Koschan, 1994,Chenget al.,
2001, Navonet al., 2005], aux ouvrages [Cocquerez et Philipp, 1995, Trémeauet al., 2004] ou
encore à la thèse [Raffy, 1999].

3.1 L’approche contour

Les techniques d’extraction de contours dans une image de luminance se basent sur la re-
cherche des discontinuités, par le biais de méthodes dérivatives, morphologiques ou surfaciques.
Les discontinuités d’une image couleur s’obtiennent de deux manières :

• soit de manièremarginale, par l’analyse des discontinuités sur chacune des composantes
couleur(C1, C2, C3) de façon indépendante, de la même manière qu’une image de lu-
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minance ; ces résultats marginaux sont ensuite combinés avec des opérateurs logiques de
manière à obtenir un résultat monocomposante.

• soit de manièrevectorielleen exploitant des grandeurs calculées de manière conjointeà
partir des trois composantes colorimétriques.

3.1.1 Approches marginales

Dans une image couleur, contrairement au cas des images de luminance, la transition entre
deux objets adjacents peut être caractérisée non seulementpar une discontinuité dans le ni-
veau de luminance, mais également par des changements brutaux de chrominance. Les dérivées
premières (gradient) et/ou secondes (laplacien) sont exploitées dans ce but.

Le gradient. La dérivée du plan imageCi, i = 1...3, ou gradient∇Ci se caractérise par ses
deux coordonnéesGx

Ci et Gy
Ci, mais également par sa norme ainsi que par son orientation.

Les contours sont détectés dans chaque plan image par recherche des maxima du gradient. La
figure 3.1 illustre l’obtention d’un gradient (figure 3.1b) à partir d’un contour schématisé sur
la figure 3.1a. Une approximation du gradient est obtenue par convolutionde l’image par des
masques de type Sobel ou Prewitt [Prewitt, 1970], dans deux directions orthogonales. Néan-
moins, il est préférable d’utiliser les masques de Deriche ou Shen-Castan [Shen et Castan,
1992], qui produisent généralement des résultats de meilleure précision. Le gradient marginal
peut également s’obtenir en utilisant les outils de morphologie mathématique [Cocquerez et
Philipp, 1995].

Les dérivées secondes.Le calcul des dérivées secondes, ou laplacien∇2Ci(x, y) permet de dé-
tecter les contours ou d’améliorer une détection effectuéepar analyse du gradient. La détection
du passage par zéro du laplacien correspond à la fois aux maxima et aux minima du gradient,
comme le montre la figure 3.1c. Ceci induit généralement la détection de contours fantômes.
De plus, le laplacien agit comme un filtre passe-haut et introduit du bruit dans l’image, ce qui
requiert l’application d’un filtre passe-bas (un filtre gaussien par exemple) préalablement au
calcul du laplacien.

Du fait de ces artefacts, il est nécessaire de procéder ensuite à une étape de seuillage des
contours, par hystérésis1 par exemple [Canny, 1986]. L’ajustement de la valeur du seuil est très
critique puisqu’il dépend du contenu de l’image, un seuil trop faible faisant apparaître de faux
contours et à l’inverse un seuil trop élevé aboutissant à desnon détections de contours. Afin de
remédier à ce problème, certains auteurs les déterminent automatiquement de manière à ce que,
quelle que soit l’image, un certain pourcentage des pixels de l’image soit détecté comme des
contours.

La majorité des applications ne requiert qu’une seule imagede contours, suffisamment sa-
tisfaisante d’un point de vue de la précision et des bonnes détections. Cette contrainte impose de
fusionner les différents gradients. À cet effet, les opérateurs logiques ET/OU, très simples dans

1Ce principe se base sur deux seuils, un seuil hautSh et un seuil basSb. Les maxima locaux de valeur supérieure
àSh sont sélectionnés, ainsi que les maxima locaux de valeur supérieure àSb et qui appartiennent à une composante
connexe comprenant au moins une valeur supérieure àSh. 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) Transition entre deux régions. (b) Dérivée première
associée. (c) Dérivée seconde.

leur mise en œuvre, sont couramment utilisés. Ils ont l’avantage de pouvoir fusionner n’importe
quel type de détecteur de contours. De plus, des détecteurs différents peuvent être utilisés sur
chaque composante. La figure 3.2 illustre l’utilisation de ces opérateurs, sur l’image de la figure
3.2a. Un ET logique (figure 3.2b) permet d’éliminer les faux contours mais réduit la discrimi-
nation des contours signifiants ; un OU (figure 3.2c) améliore la détection, mais favorise les
fausses détections. La fusion peut également s’opérer à l’aide d’opérateurs logiques dérivés de
la logique floue. À chaque pixelp de l’image résultat est assignée une valeur qui dépend soit
uniquement de la valeur des normes de chaque gradient marginal (valeur moyenne, pondérée
ou non, ou maximum des 3 normes) soit à la fois des normes et desdirections des gradients
marginaux enp [Bloch, 1996]. Le lecteur pourra trouver une étude détaillée des approches de
fusion dans [Bloch, 2003].

3.1.2 Approche multicomposante ou vectorielle

Du fait des fortes corrélations spatiales et chromatiques entre chacun des plans image, il est
généralement plus satisfaisant de détecter les contours demanière globale. Nous présentons à
ce propos le gradient vectoriel, valable dans tout espace couleur, et le gradient basé sur la teinte.
Pour finir, nous abordons succinctement le cas des contours actifs couleur.

3.1.2.1 Gradient vectoriel

Le gradient multicomposante de [Zenzo, 1986] et de [Lee et Cok, 1991] considère qu’une
image exprimée dans l’espace (C1 , C2 , C3) est représentée par un champ vectorielC. La ma-
trice du gradient spatialD deC est alors définie par la matrice jacobienne de la fonction
(C1(x, y), C2(x, y), C3(x, y)) suivant les coordonnées spatialesx et y d’un point p de la ma-
nière suivante :

D(p) =





∂C1

∂x
∂C1

∂y
∂C2

∂x
∂C2

∂y
∂C3

∂x
∂C3

∂y



 (3.1)

Le calcul de la matrice symétrique semi-positiveDTD(p) permet alors de caractériser le gra-
dient. La racine carrée de la plus grande valeur propre deDTD correspond à l’amplitude du
gradient. Le vecteur propre associé exprime la direction dugradient. Les contours s’obtiennent
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(a) (b) (c)

FIG. 3.2 – Illustration du gradient marginal (méthode de Deriche). (a) Image initiale (« Suprematism : self
portrait in 2 dimensions », de Malevich). (b) Résultat d’un ET logique entre les trois résultats marginaux sur les
composantesRGB. (c) Résultat d’un OU logique.

par la détection des maxima locaux de l’amplitude du gradient suivie d’un seuillage par hysté-
résis.

La section suivante présente un deuxième gradient multicomposante, basé sur le système
perceptuel.

3.1.2.2 Le gradient basé sur le système perceptuel

Carron [Carron, 1995] propose deux méthodes de gradient spécifiques aux images couleur,
qui se calculent dans un espace perceptuel de teinteT , saturationS et luminanceL (voir le
paragraphe 2.3.3 page 38). Leur originalité réside dans la prise en compte de lapertinence de
la teinte. En effet, lorsque la couleur est fortement saturée, l’information de teinte est très fiable
mais cette information perd de sa pertinence et devient trèssensible au bruit dès lors que la
couleur n’est pas suffisamment saturée. La pertinence de la teinteT peut être exprimée à l’aide
d’un coefficientα(S), notéα qui tel que l’illustre la figure 3.3a, est une fonction croissante
de la saturation, avec un point d’inflexion enS0. Le gradient de Carron, dans son expression
générale, prend la forme suivante :

G = αGT + (1 − α)GL + (1 − α)GS (3.2)

oùGT , GL etGS sont les gradients calculés sur les plans couleurT , L et S respectivement.
Ainsi, le gradient de teinte est privilégié lorsque celle-ci est pertinente, le cas inverse permettant
de privilégier la saturation et la luminance. La figure 3.3bmontre les résultats de la détection de
contours avec le gradient basé sur la teinte et la saturation. En comparaison aux résultats obtenus
avec les approches marginales (figures 3.2a et 3.2b), les contours s’avèrent plus marqués.
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FIG. 3.3 –Gradient multicomposante basé sur la teinte. (a) Fonction de pertinence de la teinte, dont les para-
mètres sont la pente de l’inflexionδ et la position de cette inflexionS0. (b) Résultat d’une détection de contours
sur l’image 3.2a.

3.1.2.3 Un cas particulier : les contours actifs

Les contours actifs ou déformables (en anglaissnakes, ou active contours), dont le forma-
lisme a été proposé par [Kasset al., 1988] pour des images de luminance, sont particulièrement
adaptés à la segmentation d’objet. Ils consistent à déformer un contour initial par minimisation
d’énergie jusqu’à le faire converger vers le contour de l’objet à détecter. Grâce aux modèles
déformables [Caselleset al., 1993, Malladiet al., 1994], mais surtout auxlevel-sets[Osher et
Rudin, 1988], plusieurs objets peuvent être détectés sans connaissancea priori sur leur nombre.
La littérature recense également un grand nombre d’approches spécifiques à la couleur [Sapiro,
1997,Zhuet al., 1996,Chanet al., 2000,Ballerini, 2003,Augereauet al., 2005].

3.1.3 Discussion

La détection de contours repose sur la recherche de discontinuités dans l’image. Elle ob-
tient généralement de bons résultats dans le cas d’images fortement contrastées, montrant des
variations de luminance et de couleur bien nettes, et non graduelles entre les différents objets
de l’image. Cependant, ces approches sont souvent très sensibles aux variations de texture et
au bruit impulsionnel. De plus, l’obtention de lignes de contour continues est une réelle diffi-
culté [Moghaddamzadeh et Bourbakis, 1997], et il s’avère souvent utile de recourir à des post-
traitements tels que des méthodes de recherche du meilleur chemin entre deux extrémités d’un
contour [Cocquerez et Philipp, 1995]. Excepté dans le cas d’images très simples (un objet de
couleur très homogène sur un fond homogène), ou dans le cas d’objets de forme connue, l’utili-
sation exclusive de méthodes de détection de contours ne nous semble pas adaptée à une parfaite
discrimination d’une zone d’intérêt vis-à-vis d’autres entités présentes dans l’image. Des traite-
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ments d’analyse de forme peuvent être requis, or ceux-ci ne sont pas envisageables dans notre
cadre d’étude où l’on ne suppose aucune hypothèse quant à la structure de la primitive.

Cette section 3.1 a montré que la segmentation d’images couleur peut être vue comme une
recherche de discontinuités entre les objets. Une région est alors définie comme la zone inté-
rieure d’un contour fermé. La section suivante expose quantà elle les méthodes basées sur la
recherche d’homogénéités dans le système de représentation de la couleur : les méthodes de
classification pixellaire.

3.2 La classification pixellaire

Le terme declassification pixellaireest utilisé ici pour regrouper les méthodes de partition-
nement basées exclusivement sur les attributs couleur des pixels, sans exploiter d’informations
spatiales issues de la représentation géométrique de l’image. Utiliser de la classification pixel-
laire pour effectuer une partition couleur revient à supposer :

• soit que les pixels d’une même région possèdent les mêmes caractéristiques colorimé-
triques, et forment des nuages de points couleur dans l’espace des couleurs 3D. C’est
le cas de ce que l’on appelle les méthodes declusteringqui feront l’objet du premier
paragraphe ;

• soit que la distribution des couleurs dans l’histogramme des couleurs forme des modes
de forte densité de pixels correspondant aux classes présentes. Nous aborderons cette
approche dans le deuxième paragraphe.

La classification ne peut répondre à tout type de problème de segmentation puisque tous les
critères de définition de la segmentation explicités en introduction ne sont pas respectés dans
l’absolu, notamment en ce qui concerne la loi de connexité. Àtitre d’exemple, la figure 3.4
montre globalement 5 classes dans l’espace des couleurs, tandis que l’image (celle de la figure
3.2) comprend sept régions distinctes. C’est pourquoi un algorithme basé sur une classification
pixellaire est généralement suivi d’un étiquetage en composantes connexes. Certains auteurs ef-
fectuent la partition de l’espace d’attributs en s’aidant de la répartition géométrique des pixels.
Ces méthodes declassification spatio-colorimétriquesseront abordées dans le dernier para-
graphe.

3.2.1 Leclustering

Les méthodes declustering, empruntées au domaine de la statistique, consistent à partition-
ner l’ensemble des pixels de l’image enNC classes dans l’espace des couleurs. Le nombre de
classesNC est généralement fixé par l’utilisateur, ce qui impose une connaissancea priori du
contenu de l’image. La littérature recense de nombreuses méthodes de clustering, mais nous
abordons ici trois ensembles d’approches majeures, à savoir les méthodes de typecentres mo-
biles, l’algorithme d’ISODATA et pour finir les méthodes de classification floue.
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FIG. 3.4 –Représentation de l’image 3.2a dans l’espace de couleurRGB. On décompte 6 objets et le fond dans
l’espace 2D, et 5 classes dans l’espace des couleurs.

Les algorithmes de typecentres mobiles[Forgy, 1965] sont supervisés au niveau de leur
initialisation. Pour chacune des classes, l’utilisateur sélectionne un pixel qui en devient le centre
de gravité. Les pixels de l’image sont ensuite affectés à la classe dont le centre de gravité est le
plus proche au sens de la distance colorimétrique considérée. Après affectation de l’ensemble
des pixels de l’image, les centres de gravité sont remis à jour par calcul de la moyenne des pixels
associés à la classe. S’il y a eu déplacement du centre de gravité, l’image est à nouveau balayée
et ses pixels reclassés. L’algorithme prend fin lorsque les centres de gravité de toutes les classes
sont suffisamment stabilisés. La littérature cite de nombreuses variantes de ces méthodes, parmi
lesquelles :

• lesnuées dynamiques; cette méthode diffère des centres mobiles de manière peu sensible,
puisqu’une classe n’est plus représentée par son centre de gravité mais par l’observation
la plus proche de ce centre de gravité ;

• la méthode desK-means[Hartigan, 1975] s’avère la plus populaire des techniques de
clustering. Dans ce cas de figure, chaque nouvelle affectation d’un pixel à une classe
induit la mise à jour du centre de gravité. Elle est par exemple utilisée dans [Lucchese
et Mitra, 2001], après diffusion anisotropique2 de la chromaticité et de la luminosité ou
dans une application d’analyse de documents dans [Leydieret al., 2004].

Toutes ces méthodes visent à minimiser lavariance intraclasse, basée sur la somme des
distances au carré des pixels par rapport à leur centre de classe. Le caractère itératif de cette
approche mais également la nécessité de fixer le nombre de classes représentent ses deux prin-
cipales faiblesses. L’algorithmeISODATA répond à cette dernière limitation.

L’algorithme ISODATA (pour Iterative Self-Organizing Data Analysis TechniquesA), pro-
posé par [Takahashiet al., 1995], permet de renoncer au caractère supervisé des méthodes
précédentes en s’affranchissant de la connaissance du nombre de classes. Celui-ci évolue au

2La diffusion anisotropique est une technique de lissage quiest encouragée dans les régions uniformes et
inhibée au niveau des contours.
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cours des itérations selon un procédé de division de classesdans l’espace des couleurs. Dans
un premier temps, l’ensemble des attributs de couleur des pixels présents dans l’image forme
une seule et même classe (oucluster). Le processus de division et fusion des classes évolue en
se référant à deux seuils fixés par l’utilisateur. Le premiertolère une certaine hétérogénéité des
pixels d’une classe, au-delà de laquelle la classe est divisée. Le second seuil permet de fusion-
ner les classes dès lors que les centres de gravité de deux classes deviennent trop proches. De
plus, les classes contenant très peu de pixels sont éliminées. La détermination de tous les seuils
et paramètres énoncés dans l’algorithme reste bien sûr un problème, puisqu’elle est générale-
ment empirique et dépend du type d’application ainsi que du type d’image utilisé. De plus, son
caractère itératif est pénalisant d’un point de vue du tempsde calcul. L’algorithme d’ISODATA

n’en reste pas moins intéressant par sa capacité d’auto-organisation et par sa flexibilité.

La classification floue permet de considérer une classe de pixels comme un ensemble flou, où
la vraisemblance de l’appartenance d’un pixelp à une classek est représentée par unefonction
d’appartenanceAk(p), c’est-à-dire par sa probabilité d’appartenir à la classek et à aucune des
autres classes. Bezdeck [Bezdecket al., 1984] proposa l’algorithme defuzzy c-means, technique
itérative non-supervisée de classification, qui a été adaptée par la suite au cas de la couleur [Lim
et Lee, 1990]. La fonction d’appartenance du pointp est calculée à partir des distances de ce
point vis-à-vis de toutes les autres classes. Dans un premier temps, le nombre de classes et
leurs centres de gravité sont fixés par l’utilisateur. Ensuite, les valeurs d’appartenanceAk(p)
sont mises à jour de manière récursive jusqu’à leur stabilisation. Le partitionnement est alors
déterminé par minimisation d’une fonction de coût, qui dépend à la fois de la distance colo-
rimétrique par rapport au centre de la classe et de la fonction d’appartenance du pixel à cette
même classe. Très souvent l’algorithme de fuzzy C-means estexploité dans un but d’affinement
d’une segmentation. Dans [Lim et Lee, 1990], l’emploi de ce type d’approches permet de lever
les ambiguïtés de classification de certains pixels isolés,après une analyse d’histogrammes. Ce
type d’approches a également été exploité dans [Yanget al., 2002] et [Chen et Lu, 2002]. Dans
ce dernier article, une notion de taille de classe est intégrée dans l’expression de la fonction
d’appartenance. Comme dans tout algorithme de classification, l’étape d’initialisation est cri-
tique. C’est pourquoi [Kimet al., 2004] propose d’améliorer l’initialisation de l’algorithme de
fuzzy c−means en se basant sur l’hypothèse selon laquelle les couleurs les plus dominantes et
vives n’appartiennent pas à un mêmecluster. Ainsi, l’utilisation des concepts de logique floue
permet d’éviter de classer les pixels dans une région de manière binaire de typeappartientou
n’appartient pas. Elle pondère une appartenance à une région, et préserve ce flou le plus long-
temps possible avant qu’une décision ne soit prise. En contrepartie, l’ajustement des paramètres
de la fonction d’appartenance est une tâche délicate.

Les approches de classification statistiquesexpriment le problème de classification en termes
probabilistes, où la classe est supposée suivre une distribution spécifique dans l’espace cou-
leur, classiquement une gaussienne, et où chaque pixel correspond à une variable aléatoire.
On trouvera des explications plus approfondies dans [Raffy, 1999]. L’approche bayésienne, la
plus répandue, a récemment été exploitée dans le cadre d’applications en imagerie microsco-
pique [Lezoray et Cardot, 2002a] et pour effectuer la segmentation 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 l’analyse d’histogrammes reposent sur l’hypothèse selon laquelle
les objets se manifestent comme des groupements dans l’espace de mesure, les régions de même
couleur laissant dessiner des modes dans les histogrammes des composantes couleur. L’histo-
gramme peut être utilisé dans sa version tridimensionnelle, puisque cette structure de données
représente au mieux la distribution des pixels d’une image couleur. Il est toutefois plus usité
dans ses versions bidimensionnelle et unidimensionnelle pour des raisons évidentes de com-
plexité calculatoire. Ces différentes approches sont détaillées ci-dessous.

Analyse d’histogrammes multidimensionnels. Étant donné l’aspect tridimensionnel de l’in-
formation colorimétrique, il paraît naturel de procéder à des analyses d’histogrammes 3D. Ce
type de méthodes aboutit à la détection des groupes de pixels, et à des maxima de densité corres-
pondant à des classes dans l’espace couleur considéré. Là encore, comme pour les méthodes de
classification précédemment étudiées, seuls les critères colorimétriques interviennent. À cause
du fort coût en temps de calcul qu’elles représentent, les méthodes d’analyse des histogrammes
3D sont assez rares dans la littérature. Généralement, l’extraction des modes s’effectue par
binarisation-étiquetage (voir par exemple [Postaire, 1987, Raffy, 1999]), par extraction récur-
sive [Raffy, 1993, Raffy, 1999] ou à l’aide de techniques issues de la morphologie mathéma-
tique [Parket al., 1998].

Analyse d’histogrammes bidimensionnels. Certains auteurs n’hésitent pas à ignorer l’un
des trois plans chromatiques de manière à réduire notoirement la quantité de données à traiter.
La figure 3.5 représente un exemple d’histogramme 2D, celui du plan couleurGB de l’image
3.2a. Un des avantages de l’histogramme 2D est de pouvoir être assimilé à une image en lu-
minance, sur laquelle des algorithmes de traitement d’images classiques sont utilisables. Les
travaux précurseurs sont dus à Holla [Holla, 1982]. L’auteur transforme l’espaceRGB en es-
pace luminance-chrominance, les composantes de chrominance étant définies par les paires de
couleurs opposées Rouge-Vert(RG) et Bleu-Jaune(Y B). Les classes y sont alors définies par
des aires. Dans [Kurugolluet al., 2001], les auteurs développent une méthode de multiseuillage
d’histogrammes 2D basée sur la théorie de [Koontyet al., 1976]. À partir desN composantes
de l’image sont obtenusC2

N histogrammes 2D. Après recherche des pics significatifs, les pixels
sont affectés à une classe suivant uneforce de gravitéd’une case de l’histogramme par rapport
à chaque pic. Dans une optique similaire, Lezorayet al. [Lezoray et Cardot, 2002b] filtrent les
histogrammes bidimensionnels par morphologie mathématique afin d’obtenir un centre associé
à chacune des classes présentes. Ils mettent ensuite en œuvre un partitionnement de l’histo-
gramme en régions de Voronoï3.

Analyse d’histogrammes monodimensionnels. Les méthodes d’analyse d’histogrammes 1D
ont intéressé et intéressent encore de nombreux auteurs. Enguise d’exemple, les figures 3.6a,
3.6b et 3.6c montrent les histogrammes 1D de l’image 3.2a, où différents modesMij appa-
raissent dans les histogrammesRGB. La figure 3.7 représente les différentes classes associées

3les régions de Voronoï sont décrites dans la section 3.3.2
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FIG. 3.5 –Histogramme bidimensionnel du planGB de l’image 3.2a.

à ces modes, après la fixation de seuils. Certes, travailler sur l’histogramme 1D permet de ré-
duire la complexité d’un traitement dans l’espace couleur 3D, mais la projection de l’espace
3D sur un sous-espace de dimension inférieure contribue à laperte d’information, notamment
la perte de modes.

Les techniques d’analyse d’histogrammes 1D se différencient par les techniques d’extrac-
tion des modes, le critère d’arrêt, mais également le nombrede composantes couleur utilisées.
Nous abordons ici ces trois points.

◦ Extraction des modes.La phase d’extraction des modes débute généralement par la re-
cherche du mode le plus significatif dans les histogrammes considérés. Une fois les pixels as-
sociés à ce mode écartés du processus, l’algorithme détectele second pic le plus significatif,
et ainsi de suite. Plusieurs critères de sélection de modes ont été proposés dans la littérature.
Certains d’entre eux prennent en compte l’amplitude et la largeur des modes [Ohlanderet al.,
1978,Othaet al., 1980], la population du mode et la population totale de l’histogramme [Tomi-
naga, 1986] ou bien encore l’entropie [Guoet al., 1998]. Plus récemment, [Delonet al., 2005]
emploie le principe de Helmholtz. L’histogramme est découpé itérativement suivant l’analyse
de critères d’unimodalité, d’uniformité et de monotonie. Les méthodes multi-échelle, comme
le scale space filtering[Schettini, 1993], s’avèrent également pertinentes. Ce type de technique
a en effet démontré toute son efficacité pour ce qui est de la décomposition d’histogrammes en
une somme de distributions gaussiennes. Le traitement consiste alors à convoluer l’histogramme
avec des filtres gaussiens d’écart-type variables, de manière à obtenir la partition d’histogramme
la plus adaptée.

Lorsque l’ensemble des modes significatifs est détecté, il est admis que certains pixels res-
tants (associés à du bruit par exemple) ne sont constitutifsd’aucune classe dans l’image. Il est
alors nécessaire de fixer un critère d’arrêt de l’algorithmeitératif.

◦ Critères d’arrêt.Là encore, le processus itératif de recherche de modes peut être stoppé
lorsqu’il n’y a plus de pic suffisamment représentatif c’est-à-dire lorsque toutes les régions
sont supposées homogènes [Ohlanderet al., 1978]. Le critère d’arrêt peut également intégrer
une notion de taille de région [Tominaga, 1986]. Dans cet article, la classification s’arrête soit
lorsque l’aire d’une région est suffisamment petite par rapport à la taille initiale de l’image, soit
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(a) (b) (c)

FIG. 3.6 –Histogrammes unidimensionnels associés à l’image de la figure 3.2a. (a) Composante R. (b) Compo-
sante G. (c) Composante B.

lorsque plus aucun histogramme ne possède de pics significatifs. De plus, les pixels non classés
sont fusionnés avec une région voisine de même couleur.

◦ Nombre de composantes.Suivant l’application, l’étape de classification ne requiert pas
nécessairement l’utilisation de plusieurs composantes couleur. Généralement, lorsque l’on a af-
faire à un type d’images bien déterminé, une seule composante choisie méticuleusement, peut
suffire au traitement. Par exemple, Celenk [Celenk, 1990] utilise le discriminant linéaire de
Fischerpour trouver une ligne dans l’espace tridimensionnelLHC permettant une bonne sépa-
ration des modes. Un seul histogramme est alors nécessaire.D’un point de vue plus applicatif,
Lin et Chen [Lin et Chen, 1991] s’intéressent au suivi de route par segmentation d’images où il
s’agit de diviser une image de paysage en deux classes : routeet non route. Ils utilisent un seul
attributV0 dépendant de l’intensité et de la saturation. Un simple seuillage de l’histogramme de
V0, par détection des modes, suffit alors à séparer efficacementles deux classes, et ce malgré la
présence éventuelle de parties ombragées sur la route.

Nous avons vu pour l’instant que les méthodes de classification exploitent uniquement l’in-
formation couleur mais aucune information quant à la localisation spatiale des pixels d’une
même classe, ce qui amène souvent à opérer en aval un étiquetage en composantes connexes de
façon à segmenter l’image. Certaines techniques permettent cependant de prendre en compte
l’aspect spatio-colorimétrique dans la phase de classification.

3.2.3 Classification spatio-colorimétrique

La classification spatio-colorimétrique peut être vue comme un enrichissement de la clas-
sification couleur à l’aide d’attributs extraits de la géométrie de l’image. Ferriet al. [Ferri et
Vidal, 1992] incluent des informations de forme et de surface dans la classification. Utilisant
une méthode basée sur la technique desk plus proches voisins, un vecteur prenant en compte
les composantes du pixel à traiter et de ses quatre voisins est créé. Huang et al. [Huang, 1992]
résolvent le problème de la segmentation à l’aide de réseauxde neurones de Hopfield par mi-
nimisation d’une fonction de coût. Celle-ci vise à favoriser l’assignement des pixels adjacents
à une même classe, tout en évitant l’attribution d’un pixel àplusieurs classes. Campadelliet
al. [Campadelliet al., 1997] ont adapté cette méthode aux images couleur. Il s’agit alors d’ini-
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FIG. 3.7 –Exemples de classes extraites par seuillage d’histogrammes 1D.

tialiser un réseau de Hopfield en considérant le nombre de classes obtenues par analyse de
l’histogramme. Notons également que des informations géométriques peuvent être introduites
dans des techniques de type classification floue [Noordam et Broek, 2000].

Ensuite, la classification spatio-colorimétrique peut passer par la création de structures de
données adaptées. Lapyramide des degrés de connexité couleurou PDCC [Fontaine, 2001]
permet une analyse multi-échelle de l’image, en calculant un degré de connexité (basé sur le
calcul des probabilités de cooccurrence) pour tout intervalle de couleur possible dans une image
bichromatique. Cette structure de données est représentéesur la figure 3.8. Chaque cellule est
repérée par ses coordonnées suivant les deux composantes bichromatiquesC1 etC2 ainsi que
par la taille l de l’intervalle de couleur considéré. Ainsi les plans proches de la base de la
pyramide regroupent des cellules contenant les degrés de connexité des ensembles de pixels
dont la couleur appartient à de petits intervalles de couleur. Le degré de connexité couleur y est
généralement faible car la probabilité de cooccurrence d’un couple de couleurs qui appartient à
un petit intervalle de couleur est faible.

En ce basant sur un principe similaire de structure de données spatio-colorimétrique multi-
échelle, Chenget al.[Chenget al., 2002,Cheng et Li, 2003] proposent le concept d’homogramme.
Au lieu de calculer un degré de connexité, cette structure prend en compte un vecteur d’homo-
généité floue d’un pixel par rapport à ses huit voisins. Les classes sont extraites par simple
seuillage de cette structure de données. Notons cependant que ces approches de classification,
même si elles intègrent des informations de connexité spatiale, ne satisfont pas forcément la
définition de la segmentation donnée en introduction de ce chapitre.
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FIG. 3.8 –Pyramide des connexités.

3.2.4 Discussion

Les méthodes de classification pixellaire se basent soit surla répartition des couleurs de
pixels dans un espace couleur, pour en extraire des classes par des approches de clustering, soit
sur la distribution des couleurs dans les histogrammes. Lesméthodes de clustering offrent la
simplicité du point de vue de l’implantation et un coût en temps de calcul très intéressant. Par
contre, elles nécessitent généralement une supervision del’utilisateur, que ce soit au niveau du
choix du nombre de classes (c’est le cas des algorithmes de k-means), qui bien évidemment
change d’une image à l’autre, ou dans la détermination de seuils et de divers paramètres de
contrôle (c’est le cas de l’algorithme d’ISODATA). La classification par analyse d’histogrammes
permet en général de s’affranchir de la connaissancea priori quant au contenu de l’image,
et donc du nombre de classes. Néanmoins, les méthodes de classification par analyse d’histo-
grammes multidimensionnels sont très peu exploitées du fait des temps de calcul prohibitifs.
Quant à l’histogramme 1D, sa facilité d’utilisation en faitun outil très populaire, malgré une
séparation des modes souvent peu satisfaisante sur des images réelles, entraînant généralement
des sous-segmentations. En effet, une classe séparable dans un espace couleur 3D ne l’est plus
forcément après projection suivant une des composantes.

Dans le cas d’applications où une seule primitive couleur doit être détectée, la détection par
classification est d’autant plus efficace que la primitive région est très homogène d’un point de
vue couleur. Cela suppose que toutes les couleurs détectéessoient constitutives de la primitive
à détecter, et donc particulièrement dissemblables des caractéristiques de toute autre classe pré-
sente dans l’image. Dans ce contexte précis, la classification peut permettre l’extraction d’une
primitive de forme inconnue. Dans le cas contraire, des traitements supplémentaires sont requis,
relevant de l’analyse de forme ou de texture.
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Les méthodes de classification ne prennent en compte que l’aspect colorimétrique des pixels
et aucunement leur répartition spatiale, ce qui constitue leur principal point faible. D’autre part,
elles aboutissent généralement à une sur− ou sous−segmentation de l’image. Par conséquent,
elles sont très souvent utilisées dans une étape de pré-segmentation. Les méthodes de segmenta-
tion effectuées dans l’espace géométrique de l’image, et non uniquement dans l’espace couleur,
peuvent résoudre ces différents problèmes.

3.3 Segmentation dans l’espace géométrique de l’image

En plus de considérer l’information colorimétrique des pixels, les méthodes de segmentation
présentées dans cette section prennent en compte de manièretrès forte les interactions spatiales
entre les pixels. La définition de la segmentation donnée page 49 se vérifie alors de manière
exacte. Les différentes approches peuvent être classées endeux catégories :

• lesméthodes ascendantes, consistant à faire croître une région à partir d’un pixel germe,
à l’aide d’un critère d’homogénéité appliqué à son voisinage ;

• lesméthodes structurelles, telles que la fusion, la division-fusion de régions, qui font ap-
pel à des structures de représentation des relations entre les régions, telles que les graphes.

3.3.1 Approche ascendante ou croissance de région

La méthode decroissance de régiongénère des régions uniformes en agglomérant les pixels
les uns aux autres. L’algorithme commence par la sélection deN pixelsgermes, représentant
N régions, de manière supervisée ou non. Lorsqu’un pixel voisin d’un germe satisfait uncri-
tère de similarité, il est aggloméré et la région se voit ainsi agrandie. Le voisinage du pixel
nouvellement aggloméré est à son tour analysé et ainsi de suite.

Généralement, les résultats de la segmentation sont fortement dépendants de la sélection des
germes, de la même manière qu’ils sont dépendants de l’ordrede traitement des régions, et du
critère d’homogénéité sélectionné pour effectuer la croissance. C’est sur ces deux points que se
différencient les méthodes de segmentation.

◦ Le choix des germes.Il peut s’effectuer par balayage vidéo de l’image ou de manière aléa-
toire. Toutefois, une approche plus intéressante consisteà rechercher des minima de l’image des
contours. Les régions de valeur minimum correspondent aux valeurs d’homogénéité maximale.
Les germes y sont alors sélectionnés. En se basant sur cette idée, [Ikonomakiset al., 2000] dé-
tecte les germes dans des régions de faible variance de manière itérative. Plus récemment, Shih
et al. [Shih et Cheng, 2005] proposent une sélection automatique de germes en se basant sur le
fait qu’un germe doit avoir une forte similarité avec ses voisins (au sens de la 8-connexité).

◦ Le critère d’homogénéité.Une fois les germes sélectionnés, il reste à contrôler la crois-
sance des régions en fixant lescritères d’homogénéitéadaptés. Le critère le plus simple se base
sur une approche locale [Chassery et Garbay, 1984,Colantoni, 1998], par le biais de la distance
colorimétrique entre le pixel à classer et son pixel voisin tout précédemment classé. Toutefois,
ce critère se comporte mal sur des zones de dégradé, qui sont considérées comme homogènes.
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Les résultats sont améliorés en calculant la distance colorimétrique entre le pixel à classer et
l’ensemble du voisinage (les voisins ayant été classés dansla région courante). L’utilisation
d’une approche globale peut également être judicieuse [Colantoni, 1998,Denget al., 1999], en
comparant le pixel à traiter avec la moyenne de la région en cours de construction. Il existe
de nombreux critères d’homogénéité couleur, basés sur le nombre de pixels d’une région, et
sur des mesures de distance colorimétrique entre pixels constitutifs de cette région. Pour de
plus amples détails, on pourra se référer à [Colantoni, 1998] par exemple. Moghaddamzadehet
al. [Moghaddamzadeh et Bourbakis, 1997] utilisent quant à eux un critère d’homogénéité flou.
En effet, une région peut être définie comme unecollection de pixels connexes ayant à peu près
la même couleur, définition qui introduit des termes empruntés au langage flou. Les auteurs
définissent une fonction d’appartenance basée sur la distance euclidienne entre deux couleurs.
Le lecteur trouvera dans [Maedaet al., 2000] un autre exemple de croissance de régions floues.
Enfin, leprédicat hybrideest le résultat d’une combinaison logique entre plusieurs des prédi-
cats précédents, en fonction des attentes de l’utilisateurquant à la souplesse du prédicat. Par
exemple, Trémeauet al.dans [Trémeau et Borel, 1997,Trémeau, 1998] préconisent l’utilisation
de plusieurs critères basés sur le calcul de différentes distances colorimétriques : entre le pixel
courant et le pixel précédemment traité, entre le pixel et levoisinage 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, la principale difficulté liée à l’utili-
sation d’une méthode de croissance de région est de sélectionner des germes associés à la région
à détecter, et exclusivement à celle-ci. Dans le cas général, la sélection des germes doit alors
passer par un prétraitement autre que ceux présentés dans cette section. Une fois les germes
correctement sélectionnés, les techniques de croissance de régions sont tout à fait adaptées à la
détection d’une région de forme inconnue.

3.3.2 Approche structurelle : division-fusion de régions

Les techniques de segmentation par division-fusion débutent par une sur-segmentation de
l’image en régions disjointes, puis accomplissent une fusion de ces régions de manière à ce
qu’elles satisfassent un critère d’homogénéité colorimétrique. La plupart d’entre elles requiert
l’utilisation de structures de données particulières, ce qui justifie leur appellation de méthodes
structurelles. À ce titre, le tétra-arbre [Horowitz et Pavlidis, 1974] estune structure de données
très commune de part sa simplicité et son faible temps de calcul. La technique de division
peut être représentée sous la forme d’untétra-arbredans lequel la racine correspond à l’image
entière et un nœud possède exactement quatre nœuds fils. La figure 3.9a illustre le principe de
divisions successives d’une image en quadrants. Le lecteurpourra trouver un exemple de mise
en œuvre dans [Gevers et Groen, 1991]. Les algorithmes baséssur l’analyse d’un tétra-arbre
peuvent être résumés de la manière suivante :

1. L’image est divisée en quatre quadrants disjoints, représentant chacun une région

2. Toute région ne satisfaisant pas un critère d’homogénéité est divisée de la même manière en quatre
et ainsi de suite, jusqu’à ce que chaque sous bloc respecte leprédicat d’homogénéité.

3. Deux régions voisines possédant des caractéristiques colorimétriques identiques sont fusionnées.
Un graphe d’adjacence de régions permet alors de représenter les relations entre régions.
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FIG. 3.9 –Algorithme de division-fusion. (a) Schéma de la division del’image en quadrants. (b) Exemple d’une
image avec sa division en quadrants. (c) Image après fusion des régions.

4. Le processus itératif s’arrête dès qu’il n’existe plus decouples de régions dont l’union respecte le
prédicat d’uniformité.

On peut voir sur la figure 3.9b l’exemple d’une image après divisions en quadrants, et sur la
figure 3.9c, la même image après fusion de régions similaires. De cet algorithme général dé-
coulent d’autres algorithmes spécifiques qui se différencient surtout par les critères de fusion et
les prédicats d’uniformité.

Le principal défaut de l’utilisation du tétra-arbre est sonincapacité à s’ajuster aux structures
réelles des régions présentes dans l’image, de part la nature rectiligne et rigide des régions for-
mées. L’utilisation de la triangulation de Delauney [Gevers et Kajcovski, 1994] permet d’adap-
ter le partitionnement de l’image à l’agencement des régions et faire en sorte que les partitions
suivent les lignes des frontières dans l’image. C’est également le cas du partitionnement par
diagramme de Voronoï∗ [Panjwani et Healey, 1995, Imelinskaet al., 2000].

Notons que la fusion des régions ne s’opère pas nécessairement après un algorithme de divi-
sion de l’image, mais peut être accomplie après un algorithme de segmentation ayant provoqué
une sur-segmentation. Les approches de fusion se basent généralement sur l’analyse du graphe
d’adjacence de régions ou GAR. Les régions y sont représentées par les sommets du graphe
et l’information d’adjacence entre régions est symboliséepar les arêtes. On trouvera différents
types de fusions dans [Schettini, 1993]. Dans [Lezoray et Elmoataz, 2003], les auteurs simpli-
fient le graphe d’adjacence de régions à l’aide d’un filtrage non-linéaire de manière à améliorer
la fusion de régions. Enfin, l’automatisation non-supervisée de la tâche de fusion a été améliorée
par [Navonet al., 2005]. Dans un premier temps, l’image est fusionnée entièrement et toutes les
étapes de ce processus ainsi que l’évolution des critères d’hétérogénéité associés aux régions
en formation sont sauvegardées. Les trop fortes augmentations d’hétérogénéité permettent de
déterminer à quelle étape de la fusion deux régions différentes ont été fusionnées à tort, et ainsi
d’aboutir aux seuils locaux entre ces deux régions.

3.3.3 Discussion

Les méthodes de segmentation dans l’espace géométrique, ouméthodes basées région,
prennent en compte à la fois l’aspect colorimétrique des pixels et leur répartition spatiale. Dans
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ce sens, elles répondent parfaitement aux critères imposéspar la tâche de segmentation (voir la
définition de cette tâche page 49).

La principale difficulté réside dans le choix des critères decomparaison ou de division d’une
région, qui doit être adapté à l’image considérée. Les algorithmes de croissance de régions re-
quièrent la sélection de multiples seuils. Les résultats sont fortement dépendants de l’initialisa-
tion des germes et du critère d’homogénéité employé. En outre, du fait de sa nature séquentielle,
ce type d’approches nécessite un temps de calcul important.

Les méthodes de division-fusion requièrent des structuresde données souvent complexes et
s’avèrent donc elles aussi coûteuses en temps de calcul. Toutefois, l’aspect le plus négatif de
ces techniques reste celui de la géométrie de la partition engendrée, qui ne respecte pas parfai-
tement les contours de l’image, le pire exemple étant bien sûr celui de la division en quadrants.
L’utilisation du diagramme de Voronoï ou de la triangulation de Delauney permet d’améliorer
sensiblement les résultats mais au prix de calculs plus coûteux. Les approches de type fusion
ou division-fusion ne nous semblent pas les mieux adaptées àl’application d’extraction de pri-
mitives précises dans l’image. En effet, cela ne justifie pasla segmentation globale de l’image.
Cela nécessiterait d’utiliser en aval une technique de reconnaissance de formes.

Les différents types de segmentations abordés jusqu’alors, l’approche contours, la classifi-
cation et la segmentation basée région, peuvent bien entendu être utilisées de manière conjointe.
C’est le sujet de la prochaine section.

3.4 Méthodes mixtes

Parmi les approches ditesmixtes, différencions d’une part les techniques se basant sur l’utili-
sation conjointe d’approches région et d’approches contour et d’autre part les approches alliant
classification et segmentation géométrique.

3.4.1 L’association d’approches de type région et de type contour

Régions et contours ne sont pas dissociables. L’image segmentée, qui est en quelque sorte
une carte des similarités entre régions, doit être conformeà l’image des contours, qui elle,
discrimine les discontinuités entre ces régions.

Pour la plupart des techniques mixtes proposées, l’information de contour est introduite
dans le but d’améliorer une approche de segmentation en régions [Zhuet al., 1996,Saberet al.,
1997, Moghaddamzadeh et Bourbakis, 1997, Zugaj et Lattuati, 1998, Fanet al., 2001]. Une co-
opération plus conjointe est obtenue à l’aide des approchesdeligne de partage des eaux(ouwa-
tersheden anglais). Celles-ci se basent sur la description des images en termes géographiques.
Une image peut en effet être perçue comme un relief si l’on associe l’intensité de chaque point à
une altitude. La notion de crête est alors associée aux fortes intensités et la notion de vallée aux
faibles intensités. On définit la ligne de partage des eaux comme étant la crête formant la limite
entre deux vallées ou bassins versants. La dualité entre bassins versants et ligne de partage des
eaux revient à effectuer une segmentation en régions à partir d’informations de contours (voir
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FIG. 3.10 –Illustration de la méthode des lignes de partage des eaux : technique de l’immersion.

paragraphe 3.1). L’efficacité de la méthode de ligne de partage des eaux dépend fortement des
marqueurs de départ, c’est-à-dire desminimaassociés aux vallées. Sans traitement préalable, tel
que l’élimination desminimalocaux dus au bruit dans l’image, on obtient le plus souvent une
sur-segmentation de l’image. Le premier algorithme d’inondationa été proposé par [Vincent
et Soille, 1991]. L’algorithme de partage des eaux fut adapté plus tard au cas spécifique des
images couleur [Meyer, 1992, Saarinen, 1994]. Le lecteur pourra également se référer à [Co-
lantoni, 1998] où la méthode de l’immersion, illustrée par la figure 3.10, est appliquée sur des
images de tissus, ou bien encore à [Cocquerez et Philipp, 1995] où cette même technique est
utilisée pour effectuer une segmentation floue. Plus récemment, l’approche de montée des eaux
a fait l’objet d’améliorations, au niveau de la détection des contours [Angulo et Serra, 2003,Ka-
zanov, 2004] ou par l’intégration d’attributs liés à la physique [Nikolaev et Nikolayev, 2003].

3.4.2 L’association d’une classification dans l’espace descouleurs et d’une
segmentation dans l’espace géométrique

Dans le cas d’images réelles, présentant par exemple des variations d’illumination, le nombre
de classes issues d’une méthode de classification est généralement supérieur au nombre de
régions réelles dans l’image. C’est pourquoi certains auteurs préconisent l’utilisation succes-
sive d’une classification pixellaire et d’un partitionnement en régions. Par exemple, Huang et
al. [Huanget al., 1992] proposent de segmenter grossièrement l’image à l’aide de la méthode
de scale space filteringsur les histogrammes. Ils affinent ensuite la segmentation par une ap-
proche par champs de Markov. Chen et Lu proposent dans [Chen et Lu, 2002] un algorithme
de segmentation basé à la fois sur une classification floue dans l’espace colorimétrique et une
segmentation basée région au niveau spatial. L’algorithmede classification floue permet de re-
grouper les pixels proches au sens colorimétrique. Ces classes de pixels sont ensuite fusionnées
afin de former des régions de pixels connexes dans l’image. Plusieurs algorithmes basés sur
la même idée sont également proposés dans [Chenet al., 2003]. Enfin, dans [Lezoray et Car-
dot, 2002a] est étudiée la coopération entre classificationet algorithme de montée des eaux, la
classification servant à déterminer les marqueurs de la montée des eaux. Les mêmes auteurs
ont également proposé une approche de segmentation hybrideinitialisée par une classification
d’histogrammes bidimensionnels et achevée par fusion de régions et algorithme de partage des
eaux.
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3.5 Discussions et conclusions

Beaucoup d’auteurs préconisent souvent un type de méthodesde segmentation par rapport
aux autres. Ce qu’il faut prendre en compte dans un premier temps avant de privilégier une
technique, c’est bien évidemment l’application concernée, ainsi que le type d’images à traiter.
Avant de choisir un type de méthodes de segmentation couleur, on peut se poser entre autres les
questions suivantes :

• Admet-on la supervision de l’utilisateur au cours de la segmentation ?

• Comment qualifier l’image à traiter ? Est-ce une image texturée ? Est-elle
contrastée ? Montre-t-elle des objets de couleurs très hétérogènes ou pas ?

• Quel espace d’attributs couleur utiliser ?

• Quelles sont les contraintes temporelles posées par l’application ?
Privilégions-nous la qualité de la segmentation à la rapidité des algorithmes ?

La détection de contours par exemple, qui consiste en une recherche des discontinuités dans
l’image, s’applique plus facilement à des images peu texturées, aux transitions bien marquées.
Ces techniques sont faciles à mettre en œuvre et peu coûteuses en temps de calcul, mais elles
aboutissent souvent à une mauvaise fermeture des contours et donc à une mauvaise délimitation
des régions. Elles peuvent s’appliquer à la détection d’uneprimitive de type région, si des post-
traitements de reconnaissance de forme peuvent être mis en œuvre. Ce n’est pas le cas de notre
étude, où nous supposons que l’élément à détecter est de forme inconnue.

Les méthodes de classification de type clustering analysentla répartition des couleurs dans
le système de représentation colorimétrique. Elles supposent que les couleurs présentes dans
l’image forment des groupements de pixels correspondant aux régions dans l’image. Ces tech-
niques sont généralement simples dans leur mise en œuvre. Par contre, quand elles ne néces-
sitent pas la connaissancea priori du nombre de classes en présence, elles requièrent le choix
de multiples paramètres, ce qui s’effectue souvent de manière empirique. L’utilisation des mé-
thodes d’analyse d’histogrammes suppose que la distribution des couleurs forme des pics de
densité représentatifs des classes en présence. Cependant, cette propriété est loin d’être véri-
fiée par n’importe quelle image. L’analyse d’histogrammes est très efficace lorsque les régions
présentes dans l’image sont très distinctes au niveau colorimétrique, très homogènes, mais éga-
lement quand elles ont des tailles comparables. Dans le cas contraire, elle aboutit généralement
à une sous-segmentation. Par contre, ce type d’approches nenécessite pas la connaissancea
priori du nombre de classes. Dans le cas d’une extraction d’une seule primitive, la classification
est intéressante si la primitive à détecter possède des caractéristiques couleur approximative-
ment connues. En outre la région à détecter doit être homogène et bien distincte de toute autre
région dans l’image. Dans le cas contraire, il est nécessaire de procéder à un post-traitement
d’étiquetage en composantes connexes, ou d’utiliser des attributs autres que la couleur.

Les méthodes de segmentation par approche ascendante (croissance de régions) ou structu-
relle (division-fusion, ou fusion) opèrent directement dans l’espace géométrique, en exploitant
des critères de proximité colorimétrique et spatiale. Elles répondent exactement à la définition
donnée page 49. L’ajustement des seuils, des paramètres de contrôle de la propagation, et des
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prédicats est loin d’être aisée mais cette diversité des réglages permet d’appliquer la croissance
de région à tout type d’images Par contre la séquentialité decette technique entraîne un coût
important en temps de calcul. Elle se justifie largement lorsque la qualité de la segmentation
est privilégiée à l’encontre de sa rapidité, ou encore lorsque l’on veut effectuer une partition
grossière de l’image, en vue de traitements supplémentaires.

Les méthodes structurelles de type division-fusion s’appliquent également à tout type d’ima-
ges. Par contre elles requièrent l’utilisation de structures de données assez complexes à mettre
en œuvre et pêchent par leur fort coût de calcul. Qui plus est,selon la structure de données
choisie, elles ne respectent pas forcément la géométrie de l’image ou les contours réels des
objets. Puisque la détection de primitive ne doit pas requérir une partition globale de l’image,
les algorithmes de division-fusion ne sont pas appropriés ànotre cadre d’étude.

De même, les techniques de croissance de régions peuvent être intéressantes dans le cas où
tous les germes détectés sont associés à la région à extraire. Aucun attribut supplémentaire rela-
tif à la forme ou à la texture de l’objet n’est alors requis. Dans le cas où l’image est complexe et
comprend différentes régions autres que la primitive à détecter, une classification pixellaire peut
permettre de sélectionner ce germe. Cela montre tout l’intérêt de l’utilisation d’une approche
mixte, alliant classification et segmentation en régions.

Comme nous l’avons précisé auparavant à l’issue du chapitre2, le choix des attributs couleur
est très intimement lié à l’application et au type d’images traité. Dans le cas d’une classification
ou dans le cas d’une détection de primitive, la performance dépend étroitement de l’espace de
représentation utilisé, et il faut donc s’attacher à choisir un espace d’attributs suffisamment dis-
criminant des classes en présence. Le choix de l’espace dépend généralement de l’algorithme,
du type d’images à traiter et de l’application visée. Face à cette problématique, la sélection
automatique de l’espace de représentation des données [Meas-Yedidet al., 2004] ou encore la
formation automatique d’un espace hybride peut permettre d’optimiser une classification [Van-
denbrouckeet al., 2003].

Un problème qui reste encore ouvert est celui de l’évaluation de la qualité de la segmen-
tation. Certes, la comparaison des résultats de segmentation avec ceux d’une segmentation ex-
perte, effectuée « à la main », est un moyen simple pour évaluer la validité d’une approche de
segmentation [Lezoray et Cardot, 2002a]. Pour s’affranchir de l’intervention de l’utilisateur, des
auteurs tels que Liuet al. [Yang et Liu, 1994] préconisent des critères automatiques d’évalua-
tion de la segmentation, se basant sur des paramètres tels que le nombre et la taille des régions
formées, sur le calcul de critère d’homogénéité des régionset d’hétérogénéité entre régions ad-
jacentes. Par la suite, Borsottiet al. [Borsotti et al., 1998] améliorèrent ce critère de manière
à ce qu’il pénalise plus durement la formation de petites régions et qu’il ne favorise plus les
sous-segmentations. Des variantes de ce critère sont exploitées dans [Meas-Yedidet al., 2004],
sur des images microscopiques, dans le but de sélectionner automatiquement l’espace couleur.
D’après [Trémeauet al., 2004], ce critère correspond de manière assez proche au jugement
visuel, mais cela reste encore très dépendant de l’application.

Le chapitre qui suit s’intéresse à la détection d’une primitive couleur transparente (de type
marquage à l’encre), de forme inconnue, et pour laquelle lespixels ne sont pas forcément tous
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connexes. Nous verrons que l’analyse éclairée des attributs couleur et la mise en œuvre d’une
technique de segmentation mixte, alliant à la fois une classification et une croissance de région,
permettent de répondre à cette problématique.



CHAPITRE 4

DÉTECTION D ’ UN MARQUAGE À L ’ ENCRE

Ce chapitre s’intéresse à la détection d’un marquage à l’encre, dont la quantité d’encre et la
couleur du support varient d’une image à l’autre. Nous montrons que cette tâche s’apparente à
un problème de transparence. L’utilisation de la couleur, étudiée dans le chapitre 2, nous permet
de définir des attributs quasiment invariants vis-à-vis de la concentration en encre, de la couleur
du fond sur lequel est imprimé le marquage et de la couleur de l’encre. Ces attributs sont
ensuite exploités dans le cadre de la segmentation. L’étude du chapitre 3 nous amène quant à
elle à choisir un type d’approche de segmentation mixte adaptée à notre cadre d’étude, où le
marquage à 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 l’étude effectuée ici dans le cadre de la traçabilité de produits porcins.
Notons que ce chapitre représente une amélioration des travaux décrits dans [Gouiffès et al.,
2004a,Gouiffès et al., 2004b].

♦

De nombreuses applications de vision par ordinateur requièrent la détection d’un même
objet dans une série d’images couleur similaires. Citons par exemple les applications de dé-
tection de route pour la robotique mobile [Lin et Chen, 1991], la séparation plantes/sol pour
le machinisme agricole [Foucheret al., 2001], ou encore l’évaluation de la qualité en agro-
alimentaire [Raffy, 1999,Legeard, 1999].

Ce chapitre se focalise sur la détection d’un marquage à l’encre. Il s’agit de segmenter
de manière automatique et répétable ce type de primitive, dont seule la couleur de l’encre est
connuea priori. Nous supposons à la fois que sa forme est indéterminée et qu’elle ne montre
pas de texture discriminante. De plus, les images à traiter peuvent contenir d’autres éléments
susceptibles d’introduire des ambiguïtés dans la tâche de détection.

L’état de l’art des méthodes des segmentation couleur a largement insisté sur l’importance
du choix des attributs couleur. Or, la couleur d’un marquageau jet d’encre est un paramètre
difficile à contrôler. Selon l’opacité et la quantité d’encre utilisée, la couleur du marquage peut



Chapitre 4. Détection d’un marquage à l’encre 72

dépendre de la couleur du support sur lequel il est effectué.La variabilité de la reflectance de
l’encre est problématique lorsqu’il s’agit de caractériser ou de segmenter cette encre, quels que
soient son pouvoir couvrant, sa quantité ou la couleur du support sur lequel elle est imprimée.
C’est pourquoi nous allons exploiter les caractéristiquesde transparence de l’encre pour en
déduire des attributs couleur facilitant au mieux la détection d’un marquage à l’encre, quelle
que soit la qualité de l’impression.

Ce chapitre s’articule ainsi. La section 4.1 étudie le problème général du phénomène de
transparence et sa modélisation dans l’espace colorimétrique. Nous verrons dans la section 4.2
que la variation de la couleur de l’encre en fonction de sa concentration et de la couleur du fond
peut être apparentée au problème plus général de transparence. Nous en déduisons alors des
attributs couleur susceptibles de faciliter la détection automatique et répétable d’un marquage à
l’encre. La section 4.3 propose ensuite un algorithme de segmentation basé sur l’utilisation des
attributs invariants. Enfin, des résultats de segmentationvalident les approches proposées.

4.1 La transparence

À notre connaissance, le problème de la détection d’un marquage à l’encre sur un fond
uniforme n’a pas été abordé dans la littérature. En revanche, la transparence de filtres colorés a
fait l’objet de nombreux travaux. La perception de ce phénomène, qui a concerné de nombreuses
études psychosensorielles [Becket al., 1984, Braddicket al., 2002], n’est possible que lorsque
l’objet transparent, un filtre par exemple, recouvre partiellement plusieurs objets de couleurs
différentes, tel que le montre la figure 4.1.

La façon la plus simple de modéliser l’effet de transparenceest une pure translation, soit de
luminance dans le cas des images en niveaux de gris, soit de couleur. La couleur d’un fonda
est translatée d’un vecteurt dans l’espace colorimétrique, et le résultat de la superposition est
une couleurr telle quer = a + t.

Un modèle plus précis, le modèle de convergence de [Metelli,1970], exprime l’effet de
transparence comme un changement de luminance additif. En effet, si l’on considère un filtre
transparent de luminanceb, posé sur un fond de luminancea, alors la luminancer résultant
de la superposition du filtre sur le fond est donnée parr = γb + (1 − γ)a où γ représente
l’opacité du filtre. Ce modèle a été généralisé au cas tridimensionnel de la couleur dans [Pos,
1989], puis plus récemment amélioré dans [Faul et Ekroll, 2002]. Dans [D’Zmuraet al., 1997]
le lecteur pourra trouver une description des différents modèles de transparence. Dans le cas
tridimensionnel de la couleur, la couleur résultanter de la superposition d’un filtre transparent
de couleurb sur un fond de couleura est donné par :r = γb + (1 − γ)a. Ainsi, tous les
pixels se situant sous un filtre uniforme subissent une translation vers la couleur ce filtre. De
plus, le phénomène de transparence apparaît avec des translations équilumineuses sur chaque
couleur [D’Zmuraet al., 1997].

De nombreux travaux ayant trait à la transparence concernent le domaine de la synthèse
d’images. Citons par exemple la modélisation d’un filtre transparent se déplaçant dans une
scène [Matsuokaet al., 2002], ou encore la représentation fidèle d’un filtre [D’Zmura et al.,
2000] où les auteurs introduisent de surcroît la notion de changement de contraste.
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FIG. 4.1 –Filtre vert sur un fond bicolore. Deux jonctions X sont entourées.

En revanche, peu de travaux existent en traitement d’images. Le principal axe de recherche
concerne la détection automatique de filtres transparents dans les images couleur. Ceci im-
plique que le filtre transparent recouvre partiellement plusieurs régions de l’image [D’Zmura
et al., 1997, Colantoni, 1998]. Il s’agit alors de détecter desjonctions Xdans l’image, comme
le décrit la figure 4.1. Sur cette image, un filtre transparentrecouvre partiellement deux régions
de couleurs différentes et uniformes. Il se forme alors une jonction X entre quatre régions de
couleurs différentes. L’opacitéγ peut alors être calculée à partir de deux régions recouvertes
par un même filtre.

Toutefois, dans de nombreuses applications, il est impossible d’obtenir de telles informa-
tions. Le problème que nous nous posons ici consiste à détecter l’élément transparentb, quelle
que soit l’opacité et quelle que soit la couleur du fonda, sans avoir recours aux jonctions X.
Pour ce faire, nous effectuons une mesure de l’opacité, que nous mettons en relation avec la
concentration de l’encre utilisée. D’autre part, nous définissons un attribut invariant par rapport
à la concentration de l’encre. Ces différentes caractéristiques sont exploitées dans le cadre d’une
segmentation couleur d’un marquage imprimé à l’encre.

4.2 Étude de la couleur de l’encre imprimée sur un support
de couleur uniforme

Comme nous l’avons évoqué précédemment, la couleur d’un marquage imprimé sur un sup-
port dépend fortement de la concentration de l’encre et de lacouleur de l’objet sur lequel elle
est appliquée (voir les figures 4.2a et 4.2b). La figure 4.2a représente une encre noire appliquée
sur deux fonds différents de couleurs respectives verte et rose, avec des quantités d’encre re-
lativement variables. Quant à la figure 4.2b, elle correspond à l’impression de trois encres de
couleurs différentes sur un support de même couleur. Les figures 4.2c et 4.2d illustrent respec-
tivement les distributions couleur dans l’espaceRGB des pixels des images 4.2a et 4.2b. Nous
allons voir que, dans ces deux cas de figure, il est possible dedéterminer unlocusdes couleurs
du marquage.
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(a) (b)

(c) (d)

FIG. 4.2 –Étude de la distribution des couleurs de l’encre imprimée sur un fond uniforme. (a) Une même encre
noire est imprimée sur deux fonds différents (de couleurs rose et verte) en quantités variables. (b) Trois encres
différentes (bleue, rouge et brune) sont imprimées sur un fond blanc. (c) Distribution des couleurs de l’image 4.2a
dans l’espaceRGB. (d) Distribution des couleurs de l’image 4.2b dans l’espaceRGB.

4.2.1 Locusdes couleurs associées au marquage à l’encre

Sur les deux figures 4.2c et 4.2d, toutes les couleursc associées aux marquages sont si-
tuées approximativement sur un segment[Ce, Cf ], Cf étant la couleur du support etCe la
couleur de l’encre quand il n’y a aucun effet de transparence, c’est-à-dire pour une quantité (ou
concentration) maximale d’encre.

Remarque : Ce postulat n’est plus valable lorsque la couleur du fond ou de l’encre sont
saturées, du fait de l’acquisition. C’est par exemple le casde l’encre bleueCe3 sur la figure
4.2d, dont la distribution des couleurs forme un angle en limite de cubeRGB.

Par projection du segment[Ce, Cf ] sur les sous-espaces dichromatiques(Ci, Cj), aveci
et j ∈ {RGB}, et i 6= j, comme l’illustre la figure 4.3, on obtient l’équation de trois droites,
reliant deux à deux chacune des coordonnées couleur de l’encre :Ci = aijCj + bij . aij et bij re-
présentent respectivement le coefficient directeur et l’ordonnée à l’origine du segment[Ce, Cf ]
exprimé dans le sous-espace(Ci, Cj). Les coefficients directeurs de ces droites s’obtiennent fa-
cilement :

aij = (Cfi
− Cei

)/(Cfj
− Cej

) (4.1)

De même, les ordonnées aux origines de ces droites s’expriment comme suit :

bij = (Cei
Cfj

− Cej
Cfi

)/(Cfj
− Cej

). (4.2)
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FIG. 4.3 –Projection du segment[Ce, Cf ] sur le plan dichromatique(Ci, Cj).

Dans la suite, nous considérons les trois plans dichromatiques{RB}, {GR} et{BG}.

Puisque le modèle de transparence proposé n’est qu’une approximation, les couleurs asso-
ciées à un marquage à l’encre ne se situent pas exactement surle segment[Ce, Cf ]. Par contre,
l’appartenance d’une couleurC = (CR, CG, CB) à la région{support, encre} peut être éva-
luée en calculant sa distancedij pour ij ∈ {RB}, {GR} et {BG} par rapport aux droites de
locusde l’encre :

dij = |Ci(p) − (aijCj(p) + bij)| (4.3)

La distance euclidiennedE(c) de la couleurC par rapport au segment[Ce, Cf ] peut égale-
ment être utilisée. Plus cette distance est faible et plus lacouleur est susceptible d’appartenir à
l’ensemble{support, encre}.

L’utilisation de ces distances n’est valide que si les coefficientsaij etbij peuvent être obtenus
de manière suffisamment précise. Par conséquent, il s’avèreprimordial d’obtenirCe etCf de
manière précise. Ce point sera abordé dans la suite, notamment dans le paragraphe 4.3.1.

Les images 4.4a, 4.5a et 4.6a correspondent à un cas concret de problème de transparence
de l’encre sur trois supports de couleurs différentes : respectivement vert, jaune et gris. Sur
ces supports sont appliquées quatre encres de couleurs différentes : noire bleutéeN (zones A,
B et C), bleueB (zones D, E et F), rougeR (zones G, H et I) et bruneBr (zones J, K et
L), utilisées en concentrations variables. Les variationsde transparence sont bien visibles. Les
images binarisées 4.4b, 4.5b et 4.6b correspondent aulocus{support, encre noire} (représenté
par les pixels blancs dans l’image). Celocusa été obtenu en seuillant l’image des distances
euclidiennes des pixels vis-à-vis dulocusdu marquage. Quelles que soient la couleur du fond et
la concentration d’encre, les marquages à l’encre noire sont quasiment tous détectés. Certes les
ambiguïtés ne sont pas toujours écartées. Nous constatons en effet, que quelques pixels associés
à la zone J (encre brune) sont assimilés, selon notre critère, à de l’encre noire (voir l’image
4.4b).

Plus généralement, ce critère peut s’avérer limitatif dansle cas précis où il s’agit de dif-
férencier deux encres de très faible concentration. Dans cecas, leurs couleurs respectives se
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(a) (b)

(c) (d)

FIG. 4.4 –Attributs invariants de l’encre imprimée sur un support vert. (a) ImageRGB de différentes encres de
couleur : noire bleutéeN (zones A, B, C), bleueB (zones D, E et F), rougeR (zones G, H et I) et bruneBr (zones
J, K et L). (b) Image binaire représentant la région {support, encre noire} (région en blanc). Elle est obtenue par
analyse du critère (1). (c) Image du coefficient de concentration globalQ. (d) Exemple de rapport de coefficients
de concentration marginauxλRG.

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

4.2.2 Les coefficients de concentration

Le critère de distance par rapport aulocus, décrit précédemment, permet en général de déter-
miner la classe des couleurs associées au marquage à l’encre. Nous introduisons ici de nouveaux
attributs appeléscoefficients de concentration, qui permettent de quantifier la concentration (ou
quantité, opacité) de l’encre appliquée sur le support. Cescoefficients peuvent être déterminés
marginalement sur chacun des plans couleur, ou globalementdans l’espaceRGB. Lescoeffi-
cients de concentration marginaux, appelésQCi

pourCi ∈ {RGB} par rapport à la couleur du
supportCfi

, sont déterminés par la position relative de la couleur sur le segment[Cei
, Cfi

] :

QCi
=

Ci − Cfi

Cei
− Cfi

pourCei
6= Cfi

(4.4)

Leurs valeurs sont ainsi comprises entre 0 et 1. Effectivement,QCi
est égal à l’unité, et donc

maximal lorsqueCi = Cei
, c’est-à-dire lorsque l’encre est au maximum de concentration et

sans effet de transparence. À l’inverse,QCi
est nul, et donc minimum, lorsqueCi = Cfi

, à
savoir lorsque l’encre est à son minimum de concentration. Dans le cas oùCei

= Cfi
,QCi

n’est
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(a) (b)

(c) (d)

FIG. 4.5 –Attributs invariants de l’encre imprimée sur un support jaune. (a) ImageRGB de différentes
encres de couleur : noire bleutéeN (zones A, B, C), bleueB (zones D, E et F), rougeR (zones G, H et
I) et bruneR (zones J, K et L). (b) Image binaire représentant la région {support, encre noire} (région
en blanc), obtenue par analyse du critère (1). (c) Image du coefficient de concentration globalQ. (d)
Exemple de rapport de coefficients de concentration marginauxλRG.

pas défini. Néanmoins, siCe 6= Cf , il existe toujours un autre plan dichromatique(Ci, Cj) de
l’espaceRGB, pour lequel un autreQCi

existe.

Définissons également uncoefficient de concentration globalQ :

Q =
||C −Cf ||
||Ce −Cf ||

pourCe 6= Cf (4.5)

où C, Cf et Ce correspondent respectivement aux vecteurs couleur du pixel considéré, du
support et de l’encre.

Les coefficients de concentration marginauxQCi
et le coefficient de concentration globalQ

dépendent uniquement de la concentration de l’encre appliquée sur un fond (c’est-à-dire de la
position de la couleur sur le segment[Ce, Cf ]). Ils sont indépendants de la couleur de l’encre
et de la couleur du support sur lequel elle est appliquée.

Si l’on considère la modélisation de la transparence [D’Zmuraet al., 1997] :

C = γCe + (1 − γ)Cf (4.6)

il est aisé de montrer, d’après (4.5), queQ correspond exactement à l’opacitéγ.

De même, d’après (4.4), la composanteCi s’exprime à partir des composantes couleur de
l’encre et du fond de la manière suivante :

Ci = QCi
Cei

+ (1 −QCi
)Cfi

(4.7)
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(a) (b)

(c) (d)

FIG. 4.6 –Attributs invariants de l’encre imprimée sur un support gris. (a) ImageRGB de différentes
encres de couleur : noire bleutéeN (zones A, B, C), bleueB (zones D, E et F), rougeR (zones G, H et
I) et bruneBr (zones J, K et L). (b) Image binaire représentant la région {support, encre noire} (région
en blanc), obtenue par analyse du critère (1). (c) Image du coefficient de concentration globalQ. (d)
Exemple de rapport de coefficients de concentration marginauxλRG.

QCi
n’est autre que l’opacitéγi exprimée sur la composanteCi. D’après la relation théorique

(4.6), on a l’égalité suivanteγR = γG = γB = γ. Or des écarts entre les paramètresγR, γG,
γB et le paramètre globalγ peuvent être observés, notamment du fait l’approximation de la
modélisation et du bruit de mesure. Cette modélisation permet ainsi d’obtenir des coefficients
marginaux de la concentration sur chacun des planRGB.

La modélisation de la transparence au cas d’un filtre peut donc s’appliquer au cas de la
transparence de l’encre, c’est-à-dire à la mesure de sa concentration ou de son opacité.

Vérifions ce résultat expérimentalement. Dans un premier temps, considérons les figures
4.4c, 4.5c et 4.6c qui correspondent au coefficient de concentration globalQ. Par comparaison
de ces images avec les images originales 4.4a, 4.5a et 4.6a, on peut remarquer que les valeurs
élevées deQ correspondent effectivement à une forte opacité de l’encre. Pour chacun des trois
supports, les marquages à l’encre sont effectués avec des concentrations d’encre comparables
(par exemple, la zone A de l’image 4.4a est obtenue avec la même concentration d’encre que la
zone A des images 4.6a et 4.5a, etc). Les tableaux 4.1, 4.2 et 4.3 comparent, en fonction dela
couleur du support, les valeurs des moyennesRGB et la valeur du coefficient de concentration
global Q, obtenues respectivement pour les zones C (encre noire), E (encre bleue) et I (encre
rouge). Malgré les variations de couleur d’une zone selon lefond utilisé, les valeursQ obtenues
restent comparables d’un support à l’autre. Par conséquent, le coefficientQ correspond à une
mesure corrélée à la concentration, car il dépend peu de la couleur du support. Ajoutons que
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l’image des concentrationsQ offre une grande discrimination entre pixels de forte concentration
et pixels de faible concentration.

TAB. 4.1 –Mesures des moyennesR,G,B etQ 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 0.2721 0.4746

TAB. 4.2 –Mesures des moyennesR,G, B etQ 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 0.3711 0.6371

TAB. 4.3 –Mesures des moyennesR,G, B etQ obtenues sur la zone I (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 l’encre sur un fond, l’utilisation du seul coeffi-
cientQ peut suffire. Cependant, de manière générale, il est préférable d’exploiter plusieurs coef-
ficients marginauxQCi

, afin d’augmenter la quantité d’information discriminante. Néanmoins,
si l’on considère une image comprenant plusieurs objets, ilest possible qu’une région différente
de celle du marquage possède des caractéristiques couleur et des coefficients de concentration
comparables à la région associée au marquage.

Étant donné que l’approche proposée dépend fortement des valeursCei
etCfi

, il est impor-
tant d’évaluer l’influence d’une erreur de mesure des couleurs de l’encreCei

et du fondCfi
, sur

les valeursQCi
. SoientσCei

2 etσCfi

2 les incertitudes de mesure obtenues surCei
etCfi

et soit
σQCi

2 l’incertitude résultante sur l’estimation deQCi
. On a :

σQCi

2 =

(
∂QCi

∂Cei

)2

σ2
Cei

+

(
∂QCi

∂Cfi

)2

σ2
Cfi

(4.8)

et d’après (4.4) :

∂QCi

∂Cei

= − QCi

(Cei
− Cfi

)
et
∂QCi

∂Cfi

=
QCi

(Cei
− Cfi

)
− 1 (4.9)

Ainsi, plus la couleur de l’encreCei
est proche de la couleur du fondCfi

et plus les mesures
QCi

sont bruitées. En pratique, il sera préférable d’éliminer au préalable les axesCi ∈ {RGB}
pour lesquels la distanceCei

− Cfi
est trop faible.
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Introduisons maintenant de nouveaux attributs, lesrapports de coefficients de concentration
marginaux.

4.2.3 Les rapports des coefficients de concentration marginaux

Les rapports de coefficients de concentration, appelésλCiCj , pourCi, Cj ∈ {RGB}, avec
Ci 6= Cj, s’expriment de la manière suivante :

λCiCj =
QCi

QCj

pourQCj
6= 0 (4.10)

Comme nous l’avons montré dans la section 4.2.2, les paramètres de concentrationQCi
cor-

respondent à l’opacitéγi. Or, dans le cas idéal où ces paramètres sont tous les trois égaux sur
chaque plan couleur,γR = γG = γB, le rapport de coefficient de concentrationλCiCj est égal
à l’unité pour tout couple de coordonnées couleur(Ci, Cj) situé exactement sur le segment
[Ce,Cf ]. Par conséquent, les rapports des coefficients de concentration marginaux sont inva-
riants à la concentration de l’encre sur un support de couleur donnée.

Ces coefficients ne sont pas définis lorsqueQCj
= 0, c’est-à-dire lorsqueCi = Cfi

, mais
également lorsque l’une des composantesQCi

ouQCj
n’est pas définie. Ce cas de figure apparaît

lorsqueCei
= Cfi

ouCej
= Cfj

. Il est alors nécessaire de choisir un autre plan dichromatique
(Ci, Cj). Il existe toujours un plan, pour lequel les coefficients de concentrationQCi

et QCj

sont définis, pourvu que la couleur de l’identifiant soit différente de celle du support. À titre
d’illustration, les figures 4.4d, 4.5d et 4.6d représentent les valeurs du rapportλRG. Pour une
encre donnée, le rapportλRG est invariant vis-à-vis de la concentration d’encre et de lacouleur
du support.

Par ailleurs, pour chaque encreCe ∈ {N , B, R, Br} nous calculons la variabilitéVCe (en
pourcentage) des valeursλCiCj pour les trois plans dichromatiques{{RG}{BR}{GB}} :

VCe =
1

N

∑

i,j∈{RGB},i6=j

∑

p∈WCe

λCiCj (p) − µCe

λCiCj

µCe

λCiCj

(4.11)

oùµCe

λCiCj
représente la moyenne des valeursλCiCj calculée pour les trois zones (N = 3) d’encre

de couleurCe, WCe
est l’ensemble des trois zones de couleurCe, et p une de ces zones. Les

tableaux 4.4, 4.5 et 4.6 décrivent, d’une part la variabilité VCe des valeursλ, obtenues pour
chacune des couleurs d’encreCe, mais également la variabilité associée aux coordonnéesRGB.

Dans tous les cas, les rapportsλCiCj varient moins d’une zone à l’autre, en comparaison
par rapport aux simples coordonnéesRGB. Là où les coefficients de concentration ne per-
mettent pas d’éliminer toute ambiguïté entre deux couleursproches, les rapports de coefficients
de concentration permettent de caractériser l’appartenance de la couleur au segment[Ce, Cf ].
Les attributs que nous venons de décrire sont à utiliser avecprécaution, étant donné que les
valeursλ sont bruitées dans le cas où l’écart entreCei

etCfi
est trop faible sur l’une des com-

posantesi.

Dans cette section, nous avons introduit des attributs permettant d’assurer une constance
colorimétrique de l’encre vis-à-vis de sa concentration, mais également vis-à-vis du fond sur
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TAB. 4.4 –Comparaison entre la variabilité obtenue surλ et celle obtenue sur les coordonnéesRGB,
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
λ 0.4 4.8 9.5 8.8

TAB. 4.5 –Comparaison entre la variabilité obtenue surλ et celle obtenue sur les coordonnéesRGB,
pour les quatre encres imprimées sur le fond jaune (figure 4.5).

VN VB VBr VR

RGB 38.7 25.0 32.7 38.3
λ 8.7 8.9 7.4 4.2

TAB. 4.6 –Comparaison entre la variabilité obtenue surλ et celle obtenue sur les coordonnéesRGB,
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
λ 1.8 10.0 4.6 7.7

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

4.3 Algorithme de segmentation d’un marquage à l’encre

Le choix de l’approche de segmentation peut être guidé en répondant aux questions de la
page 68 posées en conclusion du chapitre précédent.

◦ La détection devant être automatique, toutes les approchesqui nécessitent l’intervention
de l’utilisateur sont à bannir. Puisque le nombre de classesprésentes peut varier d’une image à
l’autre, la plupart des techniques de type clustering ne sont pas non plus utilisables.

◦ Puisque la forme de la région à détecter est inconnue, plusieurs types d’approches peuvent
d’ores et déjà être écartés, tels que la détection de contours ou les approches de division-fusion.

◦ Les contraintes de temps de calcul nous amènent à écarter lesméthodes requérant une
haute complexité algorithmique, telles que les algorithmes de division-fusion. Du fait que l’image
ne comprend pas seulement le marquage à détecter mais bien d’autres éléments pouvant être dif-
férents d’une image à l’autre, des techniques de segmentation mixtes peuvent s’avérer tout à fait
adéquates.

À notre sens, le type d’approche le plus adapté s’apparente aux méthodes mixtes, alliant à
la fois une classification pixellaire et une segmentation dans l’espace géométrique de l’image,
en l’occurrence une croissance de région. Les attributs invariants décrits précédemment doivent



Chapitre 4. Détection d’un marquage à l’encre 82

permettre la détection d’un marquage dont la quantité d’encre utilisée n’est pas homogène au
sein d’une même image, et permettre une bonne robustesse parrapport à une variation de cou-
leur de fond et de la quantité d’encre d’une image à l’autre.

Ainsi, une classification pixellaire à partir de ces attributs doit permettre de sélectionner
un premier ensemble de pixels, dits pixelscandidats. Puisque cette étape n’est pas toujours
suffisante pour détecter la globalité du marquage, il est parfois nécessaire d’opérer une étape
supplémentaire visant à calculer un critère d’appartenance du pixel au marquage, en fonction
du voisinage de celui-ci. La région correspondant au marquage est finalement obtenue après
sélection d’un germe, puis croissance de la région associéeà ce germe. Préalablement à cette
dernière phase, un filtrage spatial de l’image, visant à assurer la connexité des pixels appartenant
au marquage, peut être requis.

4.3.1 Remarques préliminaires

Les attributs invariants décrits dans la section 4.2 nécessitent la connaissance de la couleur
de l’encreCe, mais également de la couleur du supportCf . Dans notre cas, nous supposons
Ce connue. Elle peut s’obtenir facilement par acquisition d’un témoin, c’est-à-dire une zone sur
laquelle est appliquée suffisamment d’encre pour éviter toute transparence.

La couleur du supportCf est déterminée par analyse d’histogrammes en supposant quele
fond est quasiment uniforme et représente la classe dominante dans l’image. Il est alors repré-
senté par le mode le plus significatif dans les histogrammes couleurRGB. Une solution consiste
à simplement assimiler ce mode à une gaussienne de sorte que le maximum de l’histogramme
corresponde directement à la valeur maximale de la gaussienne (sa moyenne). Toutefois, une
analyse plus approfondie de l’histogramme apporte une meilleure précision. À cet effet, nous
proposons l’analyse successive des trois plans couleurRGB, telle qu’elle est expliquée ci-
après :

1. Pour chaque composante couleurCi = R,G,B :

(a) Calcul de l’histogrammehi de la composanteCi.

(b) Détection de la composante couleurCiMax
majoritaire dans l’histogrammehi(CiMAX

) .

(c) Détection des limites inférieureCiLEF T
< CiMAX

et supérieureCiRIGHT
> CiMAX

de la classe du
fond, telles quehi(CiLEF T

) = hi(CiRIGHT
) = Shhi(CiMAX

), avecSh un pourcentage fixé.

(d) Seuillage du plan couleuri et obtention d’un masquemi.

2. ET logique entre les trois masquesmi. Obtention d’un masque globalm.

3. Calcul de la moyenne colorimétrique de l’image masquée par m.

La figure 4.7 montre les trois histogrammes (figures 4.7a, 4.7b et 4.7c), calculés à partir de
l’image 4.6a, ainsi que le fond extrait en prenantSh = 5%. Après calcul de la moyenne couleur
sur ce fond, on obtient finalementCf = (184, 189, 182).

Retournons à présent aux coefficientsQCi
etλCiCj . Comme nous l’avons précisé auparavant,

certains attributs marginauxQCi
ou λCiCj ne sont pas définis lorsque l’une des composantes

couleur de l’encre est identique à celle du fond. En outre, dans le cas où les deux valeurs sont
très proches, les attributs sont susceptibles d’être bruités. C’est pourquoi il est nécessaire de
vérifier que ce cas de figure n’intervient pas. Le cas échéant,il faut sélectionner les deux axes
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FIG. 4.7 –Sélection du fond pour le calcul de sa couleur.

chromatiquesCi etCj obtenant la plus grande distance couleur entreCei
etCfi

d’une part, entre
Cej

etCfj
d’autre part. Une alternative consiste à n’utiliser que le coefficient de concentration

global.

Les attributsQCi
ouQ, etλCiCj étant calculés, la première étape du traitement de segmenta-

tion du marquage procède à la sélection de pixels candidats,c’est-à-dire aux pixels susceptibles
d’appartenir au marquage, dans le but d’obtenir un germe pour l’algorithme de croissance de
région. Comme la section 4.3.2 s’attache à le montrer, les pixels candidats sont choisis aux
endroits de forte concentration d’encre, c’est-à-dire pour des valeurs de coefficient de concen-
tration proches de 1.

4.3.2 Sélection des pixels candidats

AppelonsCi(p) ∈ {RGB} une coordonnée couleur du pixel au pointp. Nous proposons
ici deux manières de sélectionner les pixels candidats, soit par multi-seuillage soit par calcul de
critères plus souples.

4.3.2.1 Par multi-seuillage

Puisque la couleur de l’encre imprimée est localisée sur un segment[Ce, Cf ], p appartient
au marquage s’il vérifie le critèreC1(p) suivant [Gouiffèset al., 2004a,Gouiffèset al., 2004b] :

C1(p) =

{
1 si ∀(Ci(p), Cj(p)) ∈ {RGB} : |Ci(p) − (aijCj(p) + bij)| < Sd,
0 sinon

(4.12)
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Sd est la distance maximale entre un pixel et la droite associéeà [Ce, Cf ], qui peut être iden-
tique sur chacun des plans chromatiques. L’appartenance d’un pixel aulocusdu marquage peut
également être caractérisée par le critère qui suit :

C2(p) =

{
1 si |λCiCj (p) − 1| < Sλ

0 sinon
(4.13)

Qui plus est, l’encre possède un pouvoir couvrant donné, c’est-à-dire qu’elle laisse plus ou
moins transparaître le support sur lequel elle est imprimée. Cette constatation nous permet de
restreindre l’espace d’analyse desQCi

à un intervalle de valeurs : un pixelp appartient au
marquage si sa couleur satisfait un deuxième critèreC3(p), décrit ci-dessous :

C3(p) =

{
1 si ∀Ci(p) ∈ {RGB}, 1 ≥ QCi

(p) > SQi

0 sinon
(4.14)

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

DCand1 =

{
1 si C1(p) = C2(p) = C3(p) = 1
0 si C1(p) = 0 || C2(p) = 0 || C3(p) = 0

(4.15)

4.3.2.2 Seconde technique : calcul d’un critère

Afin de réduire le nombre de seuils fixes mis en jeu dans la sélection des candidats par
multi-seuillage, on peut préférer l’utilisation de critères plus tolérants. Il faut alors définir des
fonctions croissantes par rapport à l’appartenance au marquage. Nous avons choisi de considérer
des fonctions gaussiennesDQ, Dλ etDd, réglées par leur moyenne et leurs écarts-type non-nuls
σQ, σL etσD :

DQ(p) =
∑

ij∈RGB

e−(Qi(p)−µQ)2

σQ
2

pourQci
≤ 1, 0 sinon (4.16)

Dλ(p) =
∑

ij∈RGB

e−(λCiCj (p)−1)2

σ2
L

(4.17)

Dd(p) =
∑

ij∈RGB

e−d2

ij(p)

σ2
D

(4.18)

Le paramètreµQ est la concentration de l’encre recherchée, que l’on fixe typiquement à 1. À
partir de ces attributs, un critère globalD1, exprimant la potentialité du pixel à être candidat au
marquage, peut être obtenu, soit par multiplication soit par combinaison linéaire (de coefficients
a, b et c) des critères :

D1(p) = aDQ(p) + bDλ(p) + cDd(p) (4.19)

Les coefficientsa, b et c permettent de fixer l’importance de chacun des critères. Dans le cas
typique, ils sont choisis égaux, de manière à ne privilégieraucun des critères. Le critère par
multiplication est plus strict que le critère par combinaison linéaire, puisqu’il suffit qu’un des
critères soit nul pour que le critère global s’annule, contrairement à la combinaison linaire. Par
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analyse de ce critère global, un seul seuilScand permet de sélectionner les pixels candidats. Un
pixel est alors considéré comme candidat lorsqu’il vérifie le critère suivant :

DCand2(p) =

{
1 siD1 > Scand,
0 sinon

(4.20)

En guise d’exemple, les figures 4.9a, 4.9b et 4.9c montrent respectivement les critèresDλ(p),
DQ(p) etDd(p), en prenant comme valeurs de paramètresσL=0.2,σQ=0.7 etσD=0.2. Enfin, le
critèreD1(p), représenté sur la figure 4.9d est calculé aveca = b = c = 1/3, pour ne privilégier
aucun des critères par rapport aux autres.

Appelonsps un pixel candidat, vérifiant soit le critèreDCand1 soit le critèreDCand2 . La
sélection des candidats peut autoriser l’apparition de bruit, puisque les pixels associés à d’autres
régions de l’image peuvent posséder des caractéristiques colorimétriques parfois très similaires
à celles du marquage. Ainsi, l’analyse du voisinage des pixels candidats permet de calculer des
scores d’appartenance au marquage, et ainsi éliminer les mauvais pixels candidats.

4.3.3 Élimination des faux candidats par calcul d’un score d’apparte-
nance au marquage

Le score d’appartenanceau marquage traduit la probabilité qu’un pixel candidat fasse ef-
fectivement partie du marquage. Dans certains cas de figure,l’analyse du critèreD1, décrit par
(4.19), peut suffire à décrire l’appartenance du pixel à la région associée au marquage. C’est le
cas des images pour lesquelles le marquage à détecter s’avère très dissemblable de tout autre
pixel présent dans l’image. L’image des scores d’appartenanceIA est alors directement donnée
par :

IA(p) = D1(p) (4.21)

Néanmoins, lorsque l’image comprend des éléments très proches colorimétriquement du
marquage à détecter, certains pixels de l’image n’appartenant pas au marquage peuvent déte-
nir une valeurD1 élevée. Il est alors judicieux de favoriser les groupes de pixels spatialement
proches et de valeurs d’appartenance élevées, et d’éliminer les pixels de valeurs élevées mais
montrant peu de connexités avec d’autres pixels de forte valeur. Dans ce cas, l’image des scores
d’appartenanceIA est obtenue par analyse du voisinage des pixels candidats. Celle-ci pourrait
être opérée directement sur l’image initiale, sans une sélection préalable despixels candidats.
Toutefois cela augmenterait énormément le coût calculatoire de l’algorithme, puisqu’au lieu
d’analyser le voisinage en quelques pixels, cela nécessiterait d’analyser le voisinage de l’en-
semble des pixels de l’image.

L’obtention de l’imageIA se base sur le postulat suivant : si un pixel candidat possède
plusieurs voisins susceptibles d’appartenir au marquage,alors il a de plus fortes probabilités
pour effectivement faire partie du marquage. À l’inverse, si ce candidat ne possède aucun pixel
voisin susceptible d’appartenir au marquage, il est fort probable qu’il corresponde à du bruit et
dans ce cas il doit être éliminé. Ainsi, pour chaque candidatps, un score d’appartenanceIA(ps)
est calculé, en fonction des attributs de son voisinage. Plus il possède de voisins proches au sens
colorimétrique, plus le score d’appartenance est élevé. Dans cette hypothèse, les pixels voisins
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possèdent approximativement les mêmes coefficientsλCiCj . Là encore deux techniques peuvent
être envisagées, par multi-seuillage ou par analyse d’un critère.

4.3.3.1 Multi-seuillage

Pour chaque pixelp appartenant au voisinageVs d’un pixel ps, on analyse un critère d’ho-
mogénéitéC4(p), basé sur la distance euclidiennedλ(p) entre les valeursλ du pixelps et son
voisinp :

C4(p) =

{
1 si,∀(p) ∈ Vs, dλ(p) < S2

0 sinon
(4.22)

Les pixels voisins doivent être suffisamment proches dulocus[Ce, Cf ] et détenir un coefficient
de concentration suffisamment important. Ainsi, ils doivent satisfaire les critèresC ′

1 etC ′

3, simi-
laires aux critèresC1 et C3 avec des seuilsSdij

etSQi
moins stricts. Cela permet de prendre en

compte des pixels qui appartiennent à l’identifiant bien queleur concentration d’encre soit trop
faible pour qu’ils soient sélectionnés initialement commecandidats.

Les pixels pour lesquels aucun voisin ne répond au critère sont éliminés et leur score d’ap-
partenance est annulé. Chaque fois qu’un voisinp ∈ Vs répond à l’ensemble des critèresC ′

1, C
′

3

et C4, son score d’appartenance ainsi que celui du pixel central augmentent. L’algorithme est
énoncé ci-après :

Pour chaque pixelp ∈ Vs :
Si (C′

1(p), C
′

3(p), C4(p)) = (1, 1, 1) alors :

{
IA(ps) = IA(ps) + 2
IA(p) = IA(p) + 1

(4.23)

Sinon RIEN.
Si, pour tous les pixelsp ∈ Vs :
(C′

1(p), C
′

3(p), C4(p)) = (0, 0, 0) alors :

{
IA(ps) = 0
IA(p) = 0 ∀(p) ∈ Vs

(4.24)

Sinon RIEN.

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

4.3.3.2 Analyse d’un critèreDapp

Afin de s’affranchir de la définition de plusieurs seuils fixes, un seul critère d’appartenance
Dapp peut être défini, de la même forme que (4.19). Plus le critèreDapp est élevé, plus le pixel
a de fortes probabilités d’appartenir au marquage.

Les pixels courants pour lesquels aucun voisin ne répond au critère sont éliminés et leur
score d’appartenance est annulé. Chaque fois qu’un voisinp ∈ Vs répond aux critères d’appar-
tenance, son score et celui du pixel central augmentent. L’algorithme devient alors :
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Pour chaque pixelp ∈ Vs :
{
IA(ps) = IA(ps) + Dapp(p)

IA(p) = IA(p) +
Dapp(ps)
||ps−p||

(4.25)

||ps−p|| représente la distance euclidienne, en pixels, entre le pixel voisin et le pixel central, de
manière à accorder une plus grande importance aux pixels lesplus proches des pixels candidats.
Le résultat de ce traitement est une image en niveaux de grisIA(p) et dont les valeurs corres-
pondent aux scores d’appartenance calculés. Dans le cas où il n’y a qu’un marquage à repérer,
il est intéressant de diviser les valeurs des pixels de l’imageIA(p) par leur distance euclidienne
calculée par rapport au centre d’inertie de l’imageIA(p). Cela fait croître le score d’apparte-
nance des pixels appartenant au plus important groupe de pixels de fort degré d’appartenance.
De la même manière, cela fait décroître les scores d’appartenance des pixels isolés. La figure
4.9e montre un exemple d’image de critère d’appartenance obtenue.

À ce niveau des traitements, la sélection du pixel obtenant le score d’appartenance le plus
élevé peut être sélectionné comme un pixel germe pour une croissance de région. Néanmoins,
les pixels qui possèdent un score d’appartenance élevé ne sont pas forcément tous connexes. La
prochaine section explique comment remédier à ce problème et obtenir une unique composante
connexe englobant la totalité du marquage.

4.3.4 Sélection d’une composante connexe associée au marquage

Considérons l’image des scores d’appartenanceIA, de tailleNx × Ny. Elle est partitionnée
en fenêtresWuv, de tailleMx ×My. Chaque pixel deIA appartenant àWuv est remplacé par la
moyenne des pixelsIA sur cette fenêtre. SoitIF cette nouvelle image, qui est schématisée par
la figure 4.8.

Afin d’accélérer les traitements qui suivent, une imageMW de tailleU × V (oùU = Nx

Mx
et

V = Ny

My
) est formée à partir des valeurs des moyennesIF . Chaque pixelMW (u, v) contient la

valeur moyenne de la fenêtreWuv dans l’imageIF (voir figure 4.8).

L’imageMW (u, v) nous permet d’extraire un germe du marquage, de manière à effectuer
une croissance de région, dont le principe a été exposé dans la section 3.3.1. En effet, le pixel de
MW (u, v) possédant la valeur maximale,MWMAX

détient la plus forte probabilité d’appartenir
au marquage. Il est donc sélectionné comme un germe associé àla composante connexe du
marquage. Ensuite, l’algorithme de croissance fait évoluer la région associée au germe tant que
le pixel à traiter est supérieur à un pourcentageScroiss de la valeurMWMAX

.
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FIG. 4.8 –Passage de l’imageIF à l’image des moyennesMW .

La sélection du germe s’effectue sur l’image des scores d’appartenance. Quant au processus
de croissance, il peut être effectué sur l’image associée aux critères de distance, dans lesquelles
on aura préalablement éliminé les pixels de concentration trop faible associés au fond.

L’intérêt de cette méthode de filtrage est d’obtenir un masque englobant l’ensemble de pixels
spatialement et colorimétriquement proches mais pas forcément tous connexes. Par contre, le
choix de la taille de la fenêtre dépend de l’image. Elle doit être suffisamment grande de manière
à assurer la formation d’une composante connexe de fenêtresde valeurs non nulles permettant
de couvrir la série de caractères.

La région formée par croissance de région dans l’imageMW (u, v) est retransmise dans
l’image initiale, de tailleNx × Ny et forme une composante connexe englobant la totalité du
marquage. Les figures 4.9g et 4.9h illustrent l’étape de sélection de la composante connexe
associée au marquage, la première figure correspond à l’image après filtrage spatialIF (avec
Mx = My = 8) et la deuxième au masque finalement obtenu. Notons également qu’il suffit
de modifierµQ (voir l’équation (4.17)) pour sélectionner un marquage effectué avec la même
encre mais avec une concentration différente. C’est ce qu’illustrent les figures 4.9i et 4.9k où
les valeurs deµQ utilisées sont respectivement égales à 0,6 et 0,4. Les figures 4.9j et 4.9l
correspondent quant à elles aux masques obtenus.

Finalement, nous avons défini quatre façons de segmenter un marquage à l’encre à partir des
attributs définis dans la section 4.2. La figure 4.10 résume ces quatre variantes, selon qu’elles
utilisent une sélection de pixels candidats (méthodes de type A et B) ou non (méthodes de type
C et D), un filtrage spatial (B et C) ou non (A et D). La sélectionde pixels candidats suivie
du calcul d’un score d’appartenance se justifie lorsque l’image comprend des pixels qui ne font
pas partie du marquage mais qui possèdent des caractéristiques couleur très similaires à celui-
ci. L’analyse de voisinage permet alors de privilégier les régions homogènes au détriment des
pixels isolés. Le filtrage spatial est requis lorsque les pixels associés au marquage à détecter
ne sont pas tous connexes. C’est le cas des marquages constitués de différents caractères par
exemple. Il permet ainsi d’obtenir un masque englobant la totalité du marquage.

Notons que, suivant l’application visée et le type d’image,le nombre d’attributs utilisés peut
être réduit pour n’en garder que les plus pertinents. Par exemple, le coefficient de concentration
global peut être exploité. On peut également sélectionner le plan dichromatique pour lequel
l’écart entre la couleur du fond et la couleur de l’encre est maximal, comme nous l’avons expli-
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

FIG. 4.9 –Illustration de la méthode de segmentation d’un marquage à l’encre, appliquée sur l’image 4.6a. (a)
Critère DL. (b) CritèreDQ. (c) CritèreDd. (d) CritèreD1. (e) Image des pixels candidats (critèreDCand2

). (f)
Image des scores d’appartenanceIA. (g) Image après filtrage spatialIF . (h) Masque associé au marquage. (i)
Critère D1 calculé avecµQ=0.6. (j) Masque sélectionné avecµQ=0.6. (k) CritèreD1 calculé avecµQ=0.4. (l)
Masque sélectionné avecµQ=0.4.

qué dans la section 4.3.1. La composante connexe extraite peut être utilisée comme un masque
du marquage, sur lequel sont effectués des traitements de segmentation supplémentaires. Elle
peut également servir de zone d’intérêt pour une tâche de vision active ou de suivi. Les ap-
proches développées sont illustrées dans la prochaine section à l’aide de quelques exemples.
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Calcul des attributs

QRG,QBR,QGB, λRG, λBR, λGB, dRG, dBR etdGB

Calcul des scores d’appartenanceIA

par seuillage

Sélection des candidats

Calcul des scores d’appartenanceIA
par analyse du voisinage des candidats sans analyse du voisinage

Filtrage spatial

Sélection d’un germe
et croissance de région

Masque

RGBImage

A C DB

FIG. 4.10 –Structure globale de la méthode de segmentation d’un marquage à l’encre. Quatre variantes sont
considérées, selon qu’elles se basent sur la sélection de pixels candidats (méthodes A et B) ou non (méthodes C et
D), et qu’elles comprennent un filtrage spatial (méthodes B et C) ou non (méthodes A et D).

4.4 Exemples de segmentation

Tout l’intérêt de l’approche proposée est de détecter une tache d’encre dont la concentration
varie au sein du marquage et ce quelle que soit la couleur du fond sur lequel il est imprimé.
Prenons l’exemple des images des figures 4.11a 4.11b et 4.11c, où le marquage à l’encre rouge
doit être détecté. La première étape consiste au calcul de lacouleur du fondCf . L’analyse
d’histogrammes présentée dans la section 4.3.1 permet d’extraire une grande partie du fond afin
d’en calculer la couleur moyenne. Les zones de fond extraites avecSh = 5% sont montrées sur
les figures 4.11d, 4.11e 4.11f . La valeur du seuilSh n’a que peu d’influence sur le calcul de la
couleur du fond, dès lors que celui-ci est relativement uniforme. En guise d’exemple, le tableau
4.7 montre les coordonnées obtenues pourSh = 5%, 10% et 20%. Les couleurs de fond restent
sensiblement similaires.

Nous présentons ici les résultats de quatre types de segmentation, obtenus en exploitant les
coefficients de concentration et la distance par rapport aulocusde l’encre. Ces traitements se
différencient entre eux soit par la technique utilisée soitpar les attributs pris en compte (attri-
buts marginaux ou globaux, utilisation d’un seul plan dichromatique). La première approche
sélectionne les candidats par l’approche présentée dans lasection 4.3.2.1 et les trois autres par
l’approche de la section 4.3.2.2. Notons que dans toutes cesexpérimentations, les paramètres
mis en jeu sont identiques.
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Fond Ci Sh

5% 10% 20%
Vert R 146.75 145.05 145.13

G 205.11 201.59 201.80
B 100.96 99.26 99.37

Jaune R 202.82 202.53 201.51
G 163.30 163.02 161.46
B 50.94 50.82 50.37

Gris R 181.79 181. 70 181.47
G 186.26 186.19 186.12
B 179 178.95 178.71

TAB. 4.7 –Couleurs des fonds vert, jaune et gris obtenues avec des seuilsSh de 5%, 10% et 20
%.

Segmentation par multi-seuillage : méthode de type B. Pour chacune des images initiales
4.11a, 4.11b et 4.11c, les trois coefficients de concentrationQR,QG etQB ainsi que les trois dis-
tances aulocusd’encre sont calculés puis seuillés d’après les critères (4.12) et (4.14), en fixant
Ss à 50 (la dynamique des images est de 255 niveaux) et les seuilsSQi

à 0.4. Les pixels can-
didats sont alors sélectionnés à l’aide du critèreDCand1 donné par (4.15) (ET logique). Ils sont
montrés sur les figures 4.12a, 4.12b et 4.12c. Comme nous pouvons le remarquer, cette étape
de sélection des pixels candidats n’est pas suffisante pour discriminer totalement le marquage
des autres éléments de l’image. Une analyse de voisinage basée sur l’étude d’un critèreDapp

(voir section 4.3.3.2), permet d’affecter des scores importants aux pixels du marquage, et plus
particulièrement pour les pixels de forte concentration. Les paramètres choisis sontµQ = 0, 9,
σQ = 0.7 etσD = 50. Le critère d’appartenance est calculé par combinaison linéaire deDQ et
Dd (voir l’équation (4.19) aveca = c = 0, 5 et b = 0) et une taille du voisinage3 × 3. Les
images de scores d’appartenanceIA ainsi obtenues sont montrées sur les figures 4.12d, 4.12e et
4.12f . Ensuite, le filtrage spatial expliqué dans la section 4.3.4est opéré avecMx = My = 8.
Les images filtrées résultantesIF sont données sur les figures 4.12g, 4.12h et 4.12i. Le filtrage
assure une meilleure connexité des pixels de scores d’appartenance élevés. Finalement, les fi-
gures 4.12j, 4.12k et 4.12l montrent le masque englobant le marquage à l’encre. Il est détecté
quelle que soit la couleur du fond. Dans toutes les exemples de segmentation décrits ci-dessous,
les paramètres mis en jeu sont inchangés.

Utilisation d’un seul plan chromatique (méthodes de types Cet D). Pour tous les fonds
(vert, jaune, gris) le plan le plus approprié pour calculer les attributs colorimétriques est le plan
RG, puisqu’il offre une meilleure disparité entre les couleurs d’encre et de fond. Les critères de
distanceDd, calculés dans le planRG, sont montrés sur les figures 4.13a, 4.13b et 4.13c, res-
pectivement pour les fonds vert, jaune et gris. Certes, les valeurs de critères sont élevées pour les
pixels du marquage mais également pour quelques autres pixels. Les critères de concentration
DQ, calculés là encore sur les composantesR etG, sont représentés sur les figures 4.13d, 4.13e
et 4.13f . À eux seuls ils ne permettraient pas de détecter le marquage. Enfin, les critèresD1 sont
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calculés. Ils sont visibles sur les figures 4.13g, 4.13h et 4.13i. L’analyse de voisinage décrite
dans le paragraphe 4.3.3 n’est pas effectuée, de sorte que l’image des scores d’appartenanceIA
est directement obtenue par (4.21). Après filtrage, sélection du germe et croissance de région,
on aboutit finalement aux masques associés aux marquages à l’encre montrés sur les figures
4.13j, 4.13k et 4.13l (méthode de type C). Les figures 4.13m, 4.13n et 4.13o montrent les ré-
sultats obtenus sans filtrage spatial préalable (méthode detype D). Notons que la croissance de
région s’effectue dans tous les cas avecScroiss = 15%. Dans le cas où un filtrage est effectué,
l’algorithme de détection mis en œuvre a permis de sélectionner un marquage à l’encre quelle
que soit la couleur du fond sur lequel il est effectué, malgréquelques imprécisions de détection.
Dans le cas où le filtrage n’est pas opéré, les risques de mauvaise détection sont plus importants,
comme le montre la figure 4.13m, où le marquage n’est pas du tout détecté. En effet, le germe
sélectionné correspond dans ce cas à du bruit, que le filtragespatial permet d’écarter. Ainsi,
l’utilisation du filtrage spatial, faute d’améliorer la qualité de la détection (comme nous pou-
vons le voir en comparant les figures 4.13l et 4.13o), permet toutefois une meilleure robustesse
de la détection.

Utilisation des attributs marginaux Q et dE (méthodes de type C et D). Ici, seuls sont pris
en compte le coefficient de concentration marginalQ et la distance euclidiennedE par rapport
au locusdu marquage. Là encore, tous les paramètres sont fixés aux mêmes valeurs que pré-
cédemment. Les figures 4.14a, 4.14b et 4.14c correspondent au critèreDd et les figures 4.14d,
4.14e et 4.14f au critèreDQ calculés respectivement sur les fonds vert (figure 4.11a), jaune
(figure 4.11b) et gris (figure 4.11c). Le critère globalD1 est quant à lui représenté sur les figures
4.14g, 4.14h et 4.14i. L’analyse du voisinage n’étant pas mise en œuvre, on a directement :
IA = D1. Les résultats obtenus avec filtrage deIA sont visibles sur les figures 4.14j, 4.14k,
4.14l, tandis que les résultats obtenus sans filtrage spatial préalable sont montrés sur les figures
4.14m, 4.14n, 4.14o. Là encore, les trois masques associés aux marquages sont détectés sur les
trois images en utilisant les mêmes paramètres de segmentation. En ce qui concerne les fonds
vert et jaune, l’utilisation des attributs marginaux améliore nettement la précision de la seg-
mentation, en comparaison à l’étude du plan couleurRG. En outre, le filtrage spatial n’est pas
nécessaire, puisqu’il n’apporte pas d’améliorations sensibles. Dans le cas du fond gris (images
4.14l et 4.14o), les résultats obtenus sont moins satisfaisants que dans l’expérimentation précé-
dente. Le choix des attributs à utiliser dépend donc fortement du type d’images considéré.

Utilisation des trois composantes couleur (méthodes de type C et D). Pour finir, nous ex-
ploitons les attributs calculés sur les trois plans chromatiquesRG, BR etGB. Les critères de
distanceDd obtenus respectivement à partir des images 4.11a, 4.11b et 4.11c sont visibles sur
les figures 4.15a, 4.15b, 4.15c. Ils sont calculés selon la relation (4.17). Les figures 4.15d, 4.15e
et 4.15f correspondent aux critères de concentrationDQ exprimés par (4.16). Enfin, le critère
D1, calculé à partir des critèresDd etDQ, sont représentés sur les figures 4.15g, 4.15h et 4.15i.
À ce stade, un filtrage spatial peut être opéré (figures 4.15j, 4.15k et 4.15l) ou non (figures
4.15m, 4.15n et 4.15o). Remarquons que dans ce cas de figure, le filtrage spatial n’apporte pas
d’améliorations au niveau de la détection. Dans le cas du fond vert, la segmentation est plus
précise sans filtrage (figure 4.15m) qu’avec (figure 4.15j).
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

FIG. 4.11 –Détection des fonds pour le calcul de sa couleur.

Discussion. À l’issue de ces quelques exemples de segmentation d’un marquage à l’encre,
nous pouvons souligner quelques points importants. Premièrement, le filtrage spatial permet
dans tous les cas d’assurer une meilleure robustesse de la détection et une meilleure connexité
des pixels constitutifs du marquage. Par contre, il peut nuire à la précision de la segmentation.
Ensuite, nous avons vu à travers ces exemples que l’utilisation d’un seul plan couleur (voir
l’exemple de la figure 4.13m montrant une segmentation à partir du planRG) ne suffit pas
toujours à détecter correctement le marquage. D’autre part, l’utilisation des paramètres globaux
aboutit à une moins bonne précision de détection que par l’utilisation des trois plans couleur.
Pour nous en convaincre, comparons les résultats des figures4.12 ou 4.15 (obtenus en utili-
sant les trois plans couleur) avec les résultats de la figure 4.14 (obtenus avec les composantes
globales). Le choix de la méthode de sélection des candidats, par seuillage ou par analyse d’un
critère, est assez critique et peut dépendre de l’image à traiter. Comparons à ce propos les figures
4.12m 4.12n et 4.12o (obtenues par seuillage) avec les figures 4.15m 4.15n 4.15o (obtenues par
analyse d’un critère). Pour les images de fond vert et jaune,les résultats sont meilleurs après
calcul d’un critère que dans le cas d’un multi-seuillage. Orl’inverse est observé pour l’image de
fond gris. Le choix de la technique de sélection des candidats dépend donc de l’image à traiter.
Toutefois, notons que les paramètres mis en jeu dans les approches sont restés identiques pour
toutes les expériences.

4.5 Conclusion

Ce chapitre a abordé le problème de la segmentation d’un marquage à l’encre. Tout d’abord,
nous avons montré que la variabilité de la couleur de l’encreimprimée sur un support de couleur
se ramène à un problème de transparence. Du fait de ce phénomène, la couleur d’un marquage à
l’encre dépend à la fois de la couleur du support sur lequel est imprimée l’encre, et de l’opacité
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de celle-ci, qui est décrite par le modèle de Metelli [Metelli, 1970]. L’étude de la transparence de
l’encre a permis d’extraire des attributs invariants qui lui sont dédiés, tels que lescoefficients de
concentration marginauxou le coefficient de concentration global. Selon le modèle de conver-
gence de la transparence, ce dernier attribut correspond à une mesure de l’opacité. Ils sont en
théorie invariants à la couleur du fond sur lequel est imprimée l’encre. Ensuite, les rapportsλ
des coefficients de concentration marginaux sont invariants à la quantité d’encre apposée sur
le support ainsi qu’aux couleurs de l’encre et du support. Lapertinence de ces caractéristiques
couleur a été prouvée dans le cadre de la segmentation d’un marquage.

Les quatre algorithmes proposés sont peu dépendants de la couleur de l’encre à segmen-
ter mais il suffit d’effectuer un calibrage au préalable pourla caractériser. De la même ma-
nière, ce calibrage permet d’assurer la répétabilité de l’algorithme quelle que soit la couleur
de l’illuminant et quelle que soit la sensibilité spectraledes capteurs. Par conséquent, il peut
aisément être étendu à diverses applications. Le choix de l’algorithme se justifie d’une part par
le type d’application, d’autre part par la tolérance désirée au niveau de la sélection des pixels
candidats. Selon l’application, il n’est pas nécessaire d’exploiter tous les attributs décrits, les
plus pertinents pouvant être sélectionnés au préalable. Ces algorithmes se veulent génériques
et dépendent d’un certain nombre de paramètres qui sont déterminés pour l’instant de manière
supervisée par apprentissage sur une base d’images. Une amélioration intéressante de ces tech-
niques serait de rendre plus automatique la détermination de ces paramètres. D’autre part, il
pourrait être intéressant d’utiliser d’autres techniquesde fusion [Bloch, 2003] pour la sélection
des candidats.

Dans le chapitre qui suit, nous exploitons les attributs invariants et la méthode de segmenta-
tion décrits dans ce chapitre dans le cadre du contrôle de la traçabilité des produits porcins. Plus
précisément, il s’agit de détecter un identifiant imprimé à l’encre sur des pièces de porc, l’ob-
jectif étant d’obtenir un masque englobant l’ensemble des pixels du marquage. De manière à
justifier l’intérêt de cette approche, nous la comparons à une méthode de segmentation effectuée
dans un espace couleur classique.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

FIG. 4.12 –Exemple de segmentation d’un marquage à l’encre sur trois images différentes, montrant trois fonds
différents. Utilisation de multi-seuillage pour la sélection des candidats. (a), (b) et (c) Images des pixels candidats.
(d), (e) et (f) Images après analyse de voisinage. (g), (h), (i) Images après filtrage spatial. (j), (k) et (l) Résultats de
détection du marquage.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

(m) (n) (o)

FIG. 4.13 –Exemple de segmentation d’un marquage à l’encre sur trois images différentes, montrant trois fonds
différents. Utilisation d’un seul planRG. (a), (b) et (c) Critères de distance par rapport au locus d’encreDd. (d),
(e) et (f) Critères de concentrationDQ. (g), (h), (i) Critères globauxD1. (j), (k) et (l) Résultats de la croissance de
région après un filtrage spatial. (m), (n) et (o) Résultats dela croissance de région après un filtrage spatial.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

(m) (n) (o)

FIG. 4.14 –Exemple de segmentation d’un marquage à l’encre sur trois images différentes, montrant trois fonds
différents. Utilisation du coefficient de concentration marginal Q et de la distance euclidiennedE par rapport au
locus du marquage. (a), (b) et (c) Critères de distance par rapport au locus d’encreDd. (d), (e) et (f) Critères de
concentrationDQ. (g), (h), (i) Critères globauxD1. (j), (k) et (l) Résultats de la croissance de région après un
filtrage spatial. (m), (n) et (o) Résultats de la croissance de région après un filtrage spatial.
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FIG. 4.15 –Exemple de segmentation d’un marquage à l’encre sur trois images différentes, montrant trois fonds
différents. Utilisation des trois composantes couleur. (a), (b) et (c) Critères de distance par rapport au locus d’encre
Dd. (d), (e) et (f) Critères de concentrationDQ. (g), (h), (i) CritèresDCand. (j), (k) et (l) Résultats de la croissance
de région après un filtrage spatial. (m), (n) et (o) Résultatsde la croissance de région sans filtrage spatial.



CHAPITRE 5

APPLICATION AU CONTRÔLE DE LA

TRAÇABILITÉ PORCINE

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

♦

Du fait de récents problèmes d’hygiène alimentaire dans la chaîne de consommation de
produits carnés, la traçabilité est aujourd’hui une priorité. Il 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, puisqu’il s’agit de garantir le contrôle de
la traçabilité de produits porcins à l’intérieur et à la sortie de l’abattoir. La filière porcine a
mené des études, en terme d’efficacité et d’économie, sur lesmoyens de garantir une identifi-
cation fiable des animaux, des carcasses puis des différentes pièces de viande. Le tatouage et
le marquage à l’encre sont les solutions retenues. Tout lieud’élevage porcin est identifié par un
numéro de cheptelreçu de l’Établissement Départemental de l’Élevage. Ensuite, chaque porce-
let destiné à l’abattoir reçoit unindicatif de marquage, qui lui est tatoué à la naissance. Après
abattage, deux marquages supplémentaires sont imprimés par jet d’encre sur la carcasse : le
cachet vétérinaireet lenuméro d’abattage, normalisé par l’AFNOR depuis 1999. Il se compose
de sept chiffres : les trois premiers correspondent au quantième du jour d’abattage, tandis que
les quatre suivants sont associés au numéro d’abattage du jour considéré. De cette manière, un
numéro unique est attribué à une carcasse (chaque année). Cet identifiant permet ensuite d’ac-
céder à l’information de provenance de l’animal. Notons queles couleurs d’encre utilisées pour
l’impression peuvent varier d’un abattoir à l’autre.
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

FIG. 5.1 –Exemples d’images à traiter. (a) Jambon normal. (b) Brûlures. (c) et (d) Présence de chair et occul-
tation partielle de l’identifiant. (e) érythèmes. (f) Hématomes. (g) Taches de graisse. (h) Poils.

Généralement, le numéro d’abattage est ensuite retranscrit par impression sur les huit pièces
de découpe principale : jambons, épaules, poitrines, longes. Ces pièces sont entreposées dans
l’abattoir dans l’attente de leur expédition. Avant leur sortie de l’abattoir, l’identifiant doit être
lu afin que la traçabilité soit assurée à chaque stade de la transformation du produit. Cette tâche
est à ce jour effectuée par un opérateur. Actuellement, ellen’est que partiellement assurée.
Le Cemagref, en partenariat avec l’OFIVAL1, à travaillé sur la mise en œuvre d’un système
de vision numérique, permettant la détection puis la lecture automatique de cet identifiant. Le
travail relaté dans ce chapitre concerne plus particulièrement la détection du marquage. Celui-
ci doit ensuite être utilisé comme primitive dans une tâche de positionnement de la caméra
de manière à en améliorer la lisibilité [Collewet et Chaumette, 2002, Alhaj, 2004]. Enfin, un
algorithme de reconnaissance de caractères doit pouvoir assurer sa lecture.

La figure 5.1 montre quelques exemples de jambons, où le numéro d’abattage de l’animal
est formé de caractères numériques de couleur noire bleutée. La principale difficulté est de dif-
férencier l’identifiant des autres marques présentes sur lacouenne. Dans la plupart des cas, le
jambon apparaît sans défaut (figure 5.1a). Néanmoins, les brûlures (figure 5.1b), la présence de
chair ou l’occultation partielle de l’identifiant (figure 5.1c), les érythèmes (figure 5.1d), les hé-
matomes (figure 5.1e), les taches de graisses (figure 5.1f ), ou encore les poils (figure 5.1h) sont
autant d’éléments susceptibles de compliquer la détection. Les bavures de l’encre, les déforma-
tions dues à la fois à la courbure du jambon et au mode d’impression, mais aussi la présence
d’autres marquages tels que le cachet vétérinaire (de formeovale sur les images de la figure
5.1), interdisent la seule utilisation d’une méthode de reconnaissance de caractères ou encore
l’analyse de critères de forme. Ajoutons à cela l’hétérogénéité de la couleur de la couenne.
Pour illustrer ce propos, le tableau 5.1, présente les moyennesRGB des couleurs de couennes
calculées sur 200 jambons environ ainsi que leur valeurs maximale et minimale.

1OFfice national Interprofessionnel des Viandes, de l’élevAge et de l’avicuLture.



101 5.1. Système de vision et base d’images

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, en se basant sur des attributs in-
variants vis-à-vis de la concentration en encre et des attributs invariants vis-à-vis de la couleur
du fond, semble tout à fait appropriée à cette problématique. Après avoir présenté le système de
vision utilisé (section 5.1), la section 5.2 explique la mise en œuvre des approches de segmenta-
tion utilisant les attributs invariants dédiés à l’encre. Afin d’évaluer la pertinence de l’utilisation
d’invariants, nous comparons ces techniques avec une méthode de segmentation mise en œuvre
dans un espace couleur classique [Gouiffèset al., 2004c]. Enfin, les résultats de segmentation
sont étudiés dans la section 5.4.

5.1 Système de vision et base d’images

La reflectance du jambon, dont la mesure est expliquée dans l’annexe A, a montré l’as-
pect très spéculaire de cet objet. Puisque l’apparition de spécularités peut nuire aux tâches de
traitement d’images, il est nécessaire soit d’éliminer cesspécularités, soit de considérer un sys-
tème de vision permettant de réduire ces artefacts. Nous avons opté pour la seconde solution,
en utilisant un système d’éclairage diffus et uniforme développé au Cemagref dans le cadre
d’une application de détection de défauts sur des produits porcins [Marty-Mahéet al., 2003].
Ce système est représenté sur la figure 5.2. Certes son encombrement peut rendre difficile son
utilisation dans un cadre industriel, ou encore dans le cadre de l’asservissement visuel où la
caméra doit se déplacer en face de l’identifiant. L’étude de la reflectance du jambon (annexe A)
nous a permis d’envisager une configuration d’éclairage permettant de réduire l’influence des
spécularités. Il pourrait être obtenu en considérant plusieurs sources d’éclairage direct portées
par la caméra, et dont les directions d’éclairage forment unangle inférieur à 30 avec la direction
d’observation.

Une caméra triCCD Sony DXC 990 P et un logiciel d’acquisitiond’images fournissent des
imagesRGB codées sur huit bits par bande. Nous disposons ainsi d’une base de plus de 200
images de jambons, montrant pour la plupart des défauts. Notons que la caméra est toujours
positionnée approximativement à une même distance du jambon.
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FIG. 5.2 –Système d’acquisition utilisé.

5.2 Approches de segmentation par utilisation des invariants
dédiés à l’encre

La variabilité de la quantité d’encre utilisée ainsi que la grande variété de couleurs de
couennes rencontrées (voir le tableau 5.1) constituent desdifficultés qui peuvent être large-
ment simplifiées par l’utilisation de l’algorithme de segmentation présenté dans le chapitre 4.
Les coordonnées couleur de l’encre utilisée sontR = 20,G = 10 etB = 30. Quant à la couleur
du fond, elle est calculée par la méthode d’analyse d’histogramme présentée dans la section
4.3.1.

Notons de prime abord que, comme l’atteste la figure 5.3 illustrant la distribution des pixels
de marquage dans l’espaceRGB, les plans chromatiquesRG (image 5.3b), BR (image 5.3c)
etGB (image 5.3c) montrent tous une bonne disparité entre la couleur de l’encre et la couleur
de la couenne. Ils sont donc peu susceptibles d’être bruités. Ainsi, l’ensemble de ces attributs
est exploité. La figure 5.5 montre quelques uns des attributsinvariants calculés sur l’image 5.4.
L’image des distances euclidiennesdE, du coefficient de concentration marginalQ, et le rapport
des coefficients de concentrationλRG sont respectivement visibles sur les figures 5.5a, 5.5b et
5.5c. Remarquons notamment que les pixels du marquage sont proches colorimétriquement de
la droite[Ce,Cf ] (faible intensité dans l’image 5.5a) et qu’ils détiennent un fort coefficient de
concentration (forte intensité dans l’image 5.5b).

Plusieurs types d’algorithmes de segmentation d’un marquage à l’encre (A, B, C et D sur la
figure 4.10) ont été proposés dans le chapitre précédent. Étant donnée la nature de l’identifiant
à détecter, constitué de pixels qui ne sont pas tous connexes, le filtrage spatial est requis. Cela
nous amène donc à privilégier les deux variantes B et C dans lecadre de la traçabilité des
produits carnés. Néanmoins, il convient tout d’abord d’éliminer les pixels associés aux ombres
et aux taches de graisse, qui sont susceptibles de nuire à la segmentation de l’identifiant.
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(a) (b) (c)

FIG. 5.3 –Exemple de distribution des pixels du marquage noir-bleutésur la couenne, dans l’espaceRGB.

5.2.1 Extraction des ombres à l’aide des rapports de coefficients de concen-
tration

Les ombres, dues à la courbure et aux plis du jambon ainsi que les taches de graisse présentes
sur certaines pièces de porc ont parfois des caractéristiques couleur très proches du marquage
à l’encre, et sont donc susceptibles de nuire à sa détection.D’après le modèle dichromatique
[Shafer, 1985], abordé dans la section 1.2.2.6, les couleurs associées à un matériau lambertien
de couleur de réflexion diffusebodyCb (ou couleur debody) sont toutes situées sur le segment
[O Cb] (voir l’annexe B). Si l’on considère que, dans le cas des images de jambon, l’éclairage
diffus permet d’annuler l’influence de la réflexion spéculaire alorsCb = Cf . Par conséquent,
les couleurs associées aux ombres sont situées sur le segment [O Cf ]. De même, les taches
de graisse de couleur noire se situent sur le segment[O Cf ] et les attributs de transparence de
l’encre peuvent être transposés au cas de la transparence des taches de graisse. Notamment, il est
possible de leur associer des rapports de coefficients de concentration, que nous appelonsλg

RG,
λg

BR etλg
GB. Les ambiguïtés possibles entre l’identifiant d’un côté et les ombrages et taches de

graisse d’un autre côté, peuvent être levées en partie par comparaison des coefficients de graisse
λg

RG, λg
BR, λg

GB et les coefficients associés à l’encreλe
RG, λe

BR, λe
GB. Ainsi, les pixelsp

dont les coefficients d’encre sont plus proches de 1 que ne le sont les coefficients de graisse
appartiennent plus probablement au segment[Ce Cf ] qu’au segment[O Cf ]. La première étape
de la segmentation consiste ainsi à détecter les pixels satisfaisant le critèreCombres suivant :

Combres =

{
1 si |λe

RG − 1| < |λg
RG − 1|, |λe

BR − 1| < |λg
BR − 1| et |λe

GB − 1| < |λg
GB − 1|

0 sinon
(5.1)

Sur la figure 5.5c est représentée la classe des pixels obtenue après analyse du critèreCombres

à partir de l’image 5.4. À ce stade, on peut soit opérer une sélection des pixels candidats à
l’identifiant (méthode de type de type B), soit directement calculer 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 section 4.3. Elle correspond à la méthode
B présentée sur la figure 4.10. Comme la plupart des approchesde segmentation, elle requiert la
détermination de paramètres qui peuvent dépendre du type d’image. Ces valeurs ont été définies
par apprentissage supervisé sur une vingtaine d’images représentatives de la base.

Sélection des pixels candidats. La sélection des pixels candidats est effectuée à l’aide de la
technique de multi-seuillage, comme l’explique la section4.3.2.1. Elle nécessite de fixer les
valeursSQ, Sλ, Sd pour le calcul des critères donnés par (4.12), (4.13) et (4.14). Du fait de
la relative opacité de l’encre, le seuilSQ est fixé à 0.5.Sd dépend de la disparité des couleurs
autour de la droite[Ce,Cf ]. Nous avons considéré une valeur de 20. En ce qui concerneSλ, un
écart de 15% autour de l’unité est toléré. Étant donné le faible écart descouleurs par rapport
à [Ce, Cf ], ces valeurs sont susceptibles d’être satisfaisantes quelle que soit l’image utilisée.
Une fois fixés, ces différents seuils ne sont plus modifiés, quelle que soit l’image de jambon
traitée. Sur la figure 5.6, on peut suivre les différentes étapes du traitement de segmentation
concernant l’image présentée sur la figure 5.4. Les pixels candidats sont représentés par des
pixels blancs sur l’image 5.6a. Remarquons qu’un certain nombre de pixels de l’image 5.5d a
ainsi été éliminé. Lespixels candidatsrestants sont principalement situés sur l’identifiant et sur
les bords du jambon.

Élimination des faux candidats. Les mauvais candidats sont éliminés par analyse de leur
voisinage, comme le décrit la section 4.3.3.2, en calculantune image des scores d’appartenance
au marquageIA dépendant des valeurs des voisins de chaque pixel. Le critère d’appartenance
Dapp mis en jeu est donné par la relation (4.19), c’est-à-dire parcombinaison linéaire des trois
critèresDQ, Dλ etDd exprimés respectivement par (4.16), (4.17) et (4.18). Les valeurs prises
en compte dans cette combinaison sonta = c = 0.25 et b = 5. Quant aux critèresDQ, Dλ

et Dd, les paramètres choisis sontµQ = 1, σQ=0.4,σL=0.15,σD=15. Enfin, le voisinage de
l’analyse est de taille 5× 5. L’image des scores d’appartenanceIA, représentée sur la figure
5.6b, montre de fortes valeurs au niveau du marquage mais également en quelques endroits du
bord du jambon.

Sélection d’une composante connexe associée au marquage.De manière à obtenir un masque
associé au marquage, l’imageIA est partitionnée en fenêtresWuv, comme cela a été décrit dans
la section 4.3.4. Étant donnée la hauteur moyenne des caractères dans l’image (environ 15 à 20
pixels), une fenêtreWuv, de taille24×24 pixels est suffisante dans tous les cas. L’imageIF ob-
tenue à l’issue de ce traitement est montrée sur la figure 5.6c. La détection de la zoneMWMAX

détenant la valeur de score d’appartenance la plus élévée est sélectionnée comme germe. Enfin,
la croissance de région est effectuée avecScroiss = 40%. L’image 5.6d représente l’empla-
cement du marquage. La zone détectée permet d’englober la totalité des caractères associés à
l’identifiant.

Afin d’évaluer la nécessité ou non de l’analyse de voisinage,une 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 proposée ici correspond à la technique D sur la figure 4.10, développée dans
la section 4.3. Dans un premier temps, un critèreD1 (voir la section 4.3.2.2 page 84) per-
met de quantifier l’appartenance de chaque pixel au marquageet d’obtenir directement l’image
des scores d’appartenanceIA (voir la relation (4.21) page 85). L’extraction de la composante
connexe s’effectue alors à partir de cette dernière image.

Calcul du critère d’appartenance. Le critère d’appartenance au marquage, appeléD1 est
obtenu par le produit des trois critères,DQ, Dd etDλ, calculés en prenantσd = 20, σQ = 0.5,
µQ = 1 etσλ = 0.15. La figure 5.7a montre l’imageIA obtenue.

Sélection de la région associée au marquage.L’extraction de la composante connexe asso-
ciée à l’identifiant s’effectue de la même manière que pour l’approche précédente (voir 5.2.2).
L’image IA est partitionnée, comme le montre la figure 5.7b. La valeur maximale de cette nou-
velle image sert alors de germe pour effectuer la croissancede région. Par contre, du fait de la
moins bonne séparabilité entre le marquage et les pixels associés à la couenne, il faut sélection-
ner un seuil de croissance de région plus strictScroiss = 60%. Finalement, le masque associé à
la région recherchée est montré sur la figure 5.7c.

La prochaine section décrit une méthode de segmentation développée à partir d’un système
couleur classique.

5.3 Segmentation dans un espace couleur classique

Comme l’a déjà souligné le chapitre 2, la détermination du système couleur le plus adapté à
la segmentation est une tâche difficile. À l’aide du logicielColorspace2, qui permet la visualisa-
tion des images dans différents espaces de représentation de la couleur, nous avons comparé un
grand nombre d’espaces colorimétriques usuels, vis à vis dela discrimination du marquage par
rapport aux défauts et autres marques présents sur la couenne. Nous nous sommes alors orientés
vers l’utilisation d’un systèmeHSV . Nous effectuons une analyse factorielle discriminante sur
les composantesH

′

, S
′

etV
′

, qui représentent respectivement les composantesH, S etV nor-
malisées de manière à s’exprimer sur la même dynamique. L’analyse factorielle discriminante
permet de déterminer les coefficientsα, β etγ de la combinaison linéaireθ = αH

′

+βS
′

+γV
′

autorisant la plus grande discrimination de l’identifiant vis-à-vis des autres classes présentes
dans l’image. Dans le cadre de notre application,α = β = 1 etγ = 0. La combinaison linéaire
deH et S permeta priori de discriminer au mieux le marquage des autres régions présentes
dans l’image. D’après l’analyse des espaces couleurs du chapitre 2, la teinte est bruitée pour
des saturations proches de 0, et il peut être intéressant dans certaines applications d’utiliser une
fonction de pertinence de la teinte, comme pour le gradient de Carron (voir la section 3.1.2.1).
On peut également ne pas considérer les teintes des couleurspour lesquelles la saturation est

2de Philippe Colantoni du LIGIV St Etienne, disponible sur lesite http ://www.couleur.org/



Chapitre 5. Application au contrôle de la traçabilité porcine 106

FIG. 5.4 –Image originale.

(a) (b) (c) (d)

FIG. 5.5 –Calcul des attributs invariants. (a) Distance euclidiennepar rapport au locus[Ce Cf ]. (b) Coefficient
de concentrationQR. (c) Rapport des coefficients de concentrationλRG. (d) Image des pixels répondant au critère
Combres après extraction des pixels d’ombres.

(a) (b) (c) (d)

FIG. 5.6 –Illustration de la méthode de segmentation avec analyse de voisinage. (a) Pixels candidats. (b) Image
des scores d’appartenanceIA après analyse de voisinage. (c) Image des moyennesMW après filtrage spatial.
(d) : Résultat de la détection.

(a) (b) (c)

FIG. 5.7 –Illustration de la méthode de segmentation sans analyse de voisinage. (a) Critère d’appartenance. (b)
ImageIF obtenue après filtrage spatial. (c) Résultat de la détection.
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inférieure à un seuil (voir par exemple [Ohba et Ikeuchi, 2000])3. Dans le cadre de notre appli-
cation, l’utilisation de cette pondération n’est pas indispensable.

L’algorithme de segmentation proposé débute par la classification spatio-colorimétrique des
pixels basée sur l’analyse des degrés de connexité [Fontaine et al., 2000], puis sélectionne le
marquage en fonction d’un critère basé sur la texture.

5.3.1 Classification spatio-colorimétrique

Dans la section 3.2.3, nous avons décrit une méthode de classification spatio-colorimétrique
proposée dans [Fontaineet al., 2000,Fontaine, 2001]. Elle se base sur le calcul d’unePyramide
des Degrés de Connexité Couleur. Cette technique repose sur l’hypothèse selon laquelle chaque
segment de l’image est constitué de pixels qui appartiennent à un intervalle couleur de forte
connexité.

Soient les coordonnées colorimétriquesCi, pouri = R,G,B. L’auteur calcule lesdegrés de
connexité(ce terme est explicité plus loin) relatifs à des ensembles de couleurs bichromatiques
[CR, CR + l;CG, CG + l], [CR, CR + l;CB, CB + l] et [CB, CB + l;CG, CG + l], avecl la taille de
l’intervalle de couleur de telle sorte que0 < l < L, oùL est la taille maximale de de l’intervalle.
On se référera à la figure 3.8 pour visualiser cette structurede données. Chaque cellule de la
pyramide, de coordonnées(Ci, Cj, l), contient le degré de connexité de l’intervalle de couleur
[Ci, Ci + l;Cj , Cj + l], pouri 6= j.

De cette manière, la base de la pyramide contient les degrés de connexité de chaque couleur
susceptible d’être présente dans l’image, tandis que le sommet contient le degré de connexité as-
socié à l’intervalle de toutes les couleurs de l’image. Cette classification spatio-colorimétrique,
non-supervisée, ne requiert aucune connaissance du nombrede classes présentes dans l’image.
Ce point s’avère tout à fait pertinent dans notre cadre d’étude, où le nombre de classes de défauts
et marques présentes sur la couenne varie d’un jambon à l’autre. Toutefois, le coût en temps de
calcul exorbitant que représente la construction des troispyramides nous amène à considérer
une version simplifiée de cette structure de données. M. Fontaine propose une version unidi-
mensionnelle pour la segmentation d’images en niveaux de gris [Fontaineet al., 2000]. Nous
nous inspirons de cette structure pour analyser les degrés de connexité du seul plan couleurθ,
explicitée précédemment. Nous appelonstriangle de connexité( TdC) cette structure de don-
nées.

En pratique, les traitements sont restreints aux cellules associées aux intervalles de taille im-
paire. De cette manière, la cellule deTdC de coordonnées(θa, l) contient le degré de connexité
de l’intervalle de couleurs[θa − l, θa + l], avec0 ≤ l ≤ L. Ainsi, la ligne d’indicel du TdC
contient les degrés de connexité d’intervalles de tailleTl = 2 × l + 1. Étant donné le nombre
maximum de couleurs (NbC) de composanteθ potentiellement présentes dans l’image (256
dans notre cas) et la taille d’intervalle maximaleTL = 2 × L + 1, la taille du triangle de
connexité est donnée parL × NbC. On comprendra facilement qu’il s’avère inutile d’analy-

3On parle alors de teinte achromatique. La limite entre teintes achromatiques et teintes chromatiques est définie
par le diagramme de Kelly [Agoston, 1987]. Il y est montré queles couleurs de saturation inférieure à 10 % sont
achromatiques.
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ser une telle taille d’intervalle de pixels, puisque cela revient à supposer qu’il n’existe qu’une
classe de pixels dans l’image. De la même manière, il paraît inutile d’analyser un intervalle
de trop grande taille comparativement aux intervalles des classes présentes dans l’image. Nous
proposons donc de limiter le calcul duTdC aux cellules associées à des taillesTl d’intervalles
inférieures à un seuilSl, dont l’ajustement dépend exclusivement du contenu d’image à analy-
ser. Dans le cadre de notre application,Sl est fixé à 40, sachant que la composanteθ est codée
sur 256 valeurs.

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

Probabilité de premier ordre d’un ensemble de couleurs. La probabilité de premier ordre
P1([θa − l, θa + l]) d’un ensemble de couleurs[θa − l, θa + l] correspond à la somme des
probabilités qu’un pixel de couleurθi appartienne à l’intervalle de couleurs[θa − l, θa + l].
Soit P1(θi) la probabilité qu’un pixel soit de couleurθi. La probabilité de premier ordre de
l’ensemble de couleurs[θa − l, θa + l] est alors donnée par :

P1([θa − l, θa + l]) =

θi=θa+l∑

θi=θa−l

P1(θi) (5.2)

Probabilité du second ordre d’un ensemble de couleurs. La probabilité de cooccurrence
couleurPcc(θa, θb) d’un couple de couleurs(θa, θb) représente la probabilité pour qu’un pixel
appartenant au voisinageV (θa) d’un pixel de couleurθa au sens du 8-voisinage, soit de couleur
θb :

Pcc(θa, θb) =
1

8

∑

θb∈V (θa)

Poc(θa, θb) (5.3)

où Poc(θa, θb) représente la probabilité pour queθa et θb soient les couleurs de deux pixels
voisins. La probabilité du second ordreP2([θa − l, θa + l]) d’un intervalle de couleurs[θa −
l, θa + l] est alors donnée par la somme des probabilités de cooccurrence couleur de tout couple
de couleurs(θa, θb) appartenant à l’intervalle de couleurs[θa − l, θa + l] :

P2([θa − l, θa + l]) =

θi=θa+l∑

θi=θa−l

θj=θa+l∑

θj=θa−l

Pcc(θi, θj) (5.4)

Le degré de connexité couleur. Le degré de connexité couleur est défini dans [Fontaine,
2001] comme le rapport de la probabilité de second ordre d’unensemble de pixels par sa pro-
babilité du premier ordre. Ainsi, le degré de connexité de l’intervalle de couleurs[θa − l, θa + l],
calculé dans la celluleTdC(θa, l) est donné par :

TdC(θa, l) =
P2([θa − l, θa + l])

P1([θa − l, θa + l])
(5.5)
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ce qui, à partir des équations (5.2) et (5.4), donne :

TdC(θa, l) =

θi=θa+l∑

θi=θa−l

θj=θa+l∑

θj=θa−l

Pcc(θi, θj)

θi=θa+l∑

θi=θa−l

P1(θi)

(5.6)

Le lecteur pourra se référer à la figure 5.8a, qui montre le triangle de connexitéTdC calculé
sur l’image 5.1a, le niveau de gris étant proportionnel au degré de connexitédes pixels. Les
cellules de faible connexité correspondent à des intervalles de couleurs ne formant pas de région
dans l’image, tandis qu’une cellule de fort degré de connexité est susceptible de correspondre
aux intervalles de couleurs associés à des classes significatives dans l’image. Par conséquent,
le TdC est seuillé (voir figure 5.8b) de manière à éliminer les cellules de degré de connexité
non significatif. Ensuite, les classes sont extraites par recherche des maxima locaux des degrés
de connexité. Il est montré par un exemple dans [Fontaine, 2001], que les maxima locaux de la
ligne l duTdC doivent être recherchés sur une fenêtre de taille2× l+1, afin que deux maxima
locaux voisins correspondent effectivement à deux ensembles de pixels distincts. Le filtrage du
TdC permet ainsi de détecter les cellules de degré de connexité qui coïncident avec un intervalle
de couleurs associé à une classe dans l’image. Chaque ensemble de cellules de maxima locaux
connexes est appelésignaturede la classe. La figure 5.8c représente les signatures des classes
détectées après filtrage à partir de l’image de la figure 5.1a.

Une analyse multi-échelle de chaque signature permet ensuite la détection de l’intervalle
de couleurs associé à chaque classe. À cet effet, la cellule de degré de connexité maximal, de
coordonnées(θa, l), est détectée pour chaque signature. L’intervalle de couleurs [θa − l, θa + l]
correspond alors aux pixels constitutifs de la classe. La détermination de la classe de l’iden-
tifiant est ensuite facilitée par la connaissance des caractéristiques colorimétriques de l’encre
utilisée, la classe élue étant celle dont la moyenne des pixels θ est la plus similaire à la com-
posante couleurθ théorique. La figure 5.9 montre un exemple des classes détectées à partir de
l’image 5.1a. Quatre classes ont pu être extraites, chacune correspondant approximativement à
une région de l’image : couenne, tampon vétérinaire, bavures, marquage.

5.3.2 Reconnaissance du marquage par analyse de texture

La connexité des pixels associés à l’identifiant n’est pas toujours assurée, ce qui nous amène
à procéder à un filtrage spatial de l’identifiant à l’aide d’outils de morphologie mathématique.
Ainsi une dilatation de l’image associée à la classe du marquage par un élément structurant
carré de taille15 × 15 permet l’obtention d’éléments connexes significatifs, comme l’atteste
la figure 5.10a. AppelonsMd l’image des masques dilatée. Nous proposons alors d’introduire
des informations de texture, calculées sur la composante achromatiqueV . L’utilisation du plan
imageV permet en effet d’obtenir le meilleur contraste de l’identifiant vis-à-vis de la couenne,
et est donc appropriée à l’analyse de texture.

L’identifiant à détecter, de couleur très proche de celle de la chair, des hématomes ou en-
core des taches de graisse, possède par contre une texture propre, du fait de la présence des
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(a) (b) (c)

FIG. 5.8 – (a) Triangle de connexité (TdC) de la figure 5.1a. (b) TdC seuillé. (c) TdC filtré : signatures des
classes.

caractères numériques. Dans un premier temps, l’image des dérivées secondes est calculée par
filtrage optimal. Les filtres de Shen et Castan [Shen et Castan, 1992] sont exploités à cet ef-
fet. Leur utilisation nécessite le réglage d’un coefficientde lissage compris entre 0 et 1. Nous
choisissons typiquement 0.5. Deux convolutions successives de l’image par le filtre de Shen et
Castan permettent d’obtenir l’image des dérivées secondes∇2V (p). La somme des valeurs ab-
solues des dérivées secondes, calculée sur chaque composante connexe de l’image des masques
Md sert de critèreC de détection de l’identifiant :

C =

∑
p∈Md

| ∇2V (p) |
N

(5.7)

oùN désigne la taille de la composante connexe sur laquelle est calculé le critère.

Ainsi, l’approche de segmentation proposée ici est dédiée àl’application de détection de
l’identifiant, puisque les composantes couleur ont été sélectionnées en fonction des images à
traiter. Dans un premier temps une classification des pixelsest accomplie par analyse d’une
structure de données multi-échelle appeléetriangle de connexité. Par ce biais, le processus de
classification intègre des informations spatiales des pixels. Enfin, l’analyse d’un critère textural
finalise la détection de l’emplacement de l’identifiant. Dans [Gouiffèset al., 2004c], nous avons
montré la bonne robustesse de cette approche, en comparaison à une autre technique proposée,
qui n’exploitait pas les attributs de texture.

La section suivante montre quelques résultats visant notamment à comparer les approches
proposées.

5.4 Résultats expérimentaux

Afin de comparer les approches de segmentation, nous analysons les résultats obtenus selon
le type de défaut présent dans l’image. Par souci de lisibilité, nous distinguons les différents
défauts (et également l’absence de défaut) de la manière suivante :
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(a) (b) (c) (d)

FIG. 5.9 –Classes détectées par la méthode A. (a) Couenne. (b) Tampon vétérinaire. (c) Bavure. (d) Marquage.

(a) (b) (c) (d)

FIG. 5.10 –(a) Classe de l’identifiant filtrée par dilatation mathématique à l’aide d’un élément structurant carré
de taille15 × 15. (b) Image des valeursV associées à la classe de l’identifiant. (c) Image des dérivées secondes
associées à la classe. (d) Résultat de la détection de l’identifiant par la méthode B.

d1 : absence de défauts
d2 : griffures et brûlures
d3 : superposition du tampon vétérinaire et de l’identifiant
d4 : hématomes
d5 : érythèmes
d6 : poils
d7 : taches de graisse
d8 : présence d’un second identifiant raté
d9 : occultation de plus de la moité de l’identifiant

Les figures 5.11 et 5.12 montrent quelques résultats de détection de l’identifiant sur des jam-
bons possédant des défauts. La première colonne correspondaux images initiales. Les colonnes
I et II correspondent aux résultats issus de l’utilisation des attributs invariants, respectivement
avec analyse et sans analyse de voisinage. Enfin, la colonne III montre les résultats obtenus
avec l’approche développée dans l’espaceHSV . Dans la majorité des cas, toutes ces approches
assurent une détection correcte de l’emplacement de l’identifiant, quels que soient les défauts
présents dans l’image. Dans le cas où l’identifiant est en partie occculté, et qu’un deuxième
identifiant raté est visible, les méthodes échouent. C’est par exemple le cas des résultats de
la figure 5.11d. Par contre, lorsque l’analyse de voisinage n’est pas utilisée (méthode II), les
risques d’ambiguïté sont plus importants, comme le montrent les résultats 5.11-IIc et 5.12-IIb.
L’algorithme a détecté soit la chair soit l’hématome au lieude l’identifiant.
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Image originale I II III

(a)

(b)

(c)

(d)

FIG. 5.11 –Résultats de segmentation. I : résultats avec utilisation d’attributs invariants dédiés à l’encre et ana-
lyse du voisinage. II : résultats avec utilisation des attributs invariants dédiés à l’encre sans analyse du voisinage.
III : résultats obtenus avec l’approche de segmentation dans l’espaceHSV .

Le tableau 5.2 permet d’appréhender les points forts et les faiblesses de chacune des mé-
thodes en fonction du type de défauts présent sur la couenne.Près de 200 images de faces
externes de jambon ont été classées suivant les types de défauts présents.

La deuxième colonne du tableau correspond au nombre d’images présentant un défautdi.
Pour chacune des méthodes (I, II et III), on montre le nombre d’occurrences de fausses détec-
tions (E.) ainsi que le taux de bonnes détections associé (Tx.) et enfin le nombre d’imprécisions
de détection (Nb. I.). Une imprécision est décelée dès que ladétection de l’emplacement de
l’identifiant s’accompagne de celle d’une seconde marque.
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Image originale I II III

(a)

(b)

(c)

(d)

FIG. 5.12 –Résultats de segmentation (suite). I : résultats avec utilisation d’attributs invariants dédiés à l’encre
et analyse du voisinage. II : résultats avec utilisation desattributs invariants dédiés à l’encre sans analyse du
voisinage. III : résultats obtenus avec l’approche de segmentation dans l’espaceHSV .

D’après ces résultats, les méthodes de détection I et III s’avèrent approximativement équi-
valentes quant à la robustesse moyenne de détection (98% pour I et 97,4% de bonnes détections
pour III). Par contre, la méthode I réalise globalement une détection plus précise. De plus, puis-
qu’en abattoir le taux de jambons présentant des défauts estd’environ 5%, le taux de réussite
global de ces méthodes est très satisfaisant.

La méthode II, qui n’effectue pas l’analyse de voisinage, obtient de moins bons résultats de
segmentation. Un nombre important de fausses détections sont produites sur des jambons sans
défaut et des jambons avec griffures, où les pixels d’ombressont parfois détectés au lieu du
marquage.
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TAB. 5.2 –Résultats de détection obtenus par les méthodes de segmentation en fonction du type de défautdi. La
deuxième colonne regroupe le nombre d’images possédant ce type de défaut.

Défaut Nombre
d’images

Méthode I Méthode II Méthode III

E. Tx.(%) Nb. I. E. Tx.(%) Nb. I. E. Tx.(%) Nb. I.
d1 40 0 100 0 5 87,5 0 0 100 0
d2 132 0 100 0 5 96,2 3 0 95,4 2
d3 10 0 100 0 0 100 0 0 100 3
d4 23 1 95,7 0 0 100 0 2 91.3 3
d5 16 0 100 0 0 100 0 1 100 1
d6 4 0 100 0 0 100 0 0 100 0
d7 19 0 100 1 0 100 2 0 100 1
d8 7 3 57,1 1 1 85,7 0 1 85,7 1
d9 2 1 50 0 1 50 0 2 0 0

Méthode I : Méthode utilisant les invariants dédiés à l’encre, avec analyse de voisinage.
Méthode II : Méthode utilisant les invariants dédiés à l’encre, sans analyse de voisinage.
Méthode III : Méthode développée dans l’espaceHSV .
E. : Erreur de positionnement.
Tx.(%) : Taux de détections correctes, en pourcentage.
Nb. I. : Nombre d’imprécisions de détection.

Ces résultats justifient l’utilisation de la méthode I dans le cadre de la traçabilité de la viande
porcine. D’une part, elle obtient de meilleurs résultats dedétection que l’approche III, qui n’ef-
fectue pas d’analyse de voisinage. D’autre part, elle s’avère plus adaptative à différents types
de marquages que ne l’est la méthode II. Pour cette dernière approche, la composante couleur
a été choisie en fonction des images, et un critère additionnel, autre que la couleur, est requis
pour assurer une bonne détection. Or, on peut imaginer que latexture et la couleur du marquage
soient amenées à être modifiées dans un abattoir. En outre, les couleurs de l’encre peuvent être
différentes d’un abattoir à l’autre.

La figure 5.13 montre finalement quelques résultats de détection obtenus avec l’approche B.
Les résultats de la détection sont tracés en jaune-vert. La région associée au numéro d’abattage
est détectée dans des cas de figure variés, sur des jambons de teintes variables, présentant des
défauts différents, et avec des opacités d’encre variables.

5.5 Conclusion

Une application de contrôle de la traçabilité de produits porcins a été présentée dans ce
chapitre. Il s’agit de détecter sur les jambons la position d’un numéro d’abattage imprimé à
l’encre. Dans un premier temps, les approches de segmentation basées sur l’utilisation des at-
tributs invariants dédiés à l’encre (présentés dans le chapitre 4), ont été appliquées à ce cadre
d’étude. Deux types de techniques ont ensuite été proposées. Elles se différencient entre elles
par l’utilisation ou non d’une analyse spatiale.
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Nous comparons ces techniques à une approche développée dans l’espace couleurHSV .
Cette dernière se base sur une classification spatio-colorimétrique. De manière à réduire les
temps de calcul, les traitements sont effectués sur un attribut issu d’une combinaison linéaire
des composantes de l’espaceHSV , ce qui permet une bonne séparabilité entre les couleurs du
marquage et les autres couleurs présentes dans l’image (associées notamment aux défauts). Par
contre, elle requiert l’utilisation d’un critère de texture pour détecter efficacement l’identifiant.

D’après les résultats de segmentation obtenus, la méthode alliant l’utilisation des invariants
et l’analyse spatiale s’avère la plus pertinente. Elle obtient de bons résultats de détection, sans
avoir à exploiter des attributs de texture. De ce fait, elle est plus facilement adaptable à d’autres
formes de marquages.

Dans l’introduction, nous avons noté le fait que la couleur de l’encre utilisée pour marquer
le numéro d’abattage pouvait être différente d’un abattoirà l’autre. Or les approches de seg-
mentation basées sur les invariants dédiés à l’encre sont très peu dépendantes de la couleur de
l’encre utilisée. Les paramètres à ajuster dépendent surtout du degré de transparence toléré.

Par contre, dans le cas de l’approche développée dans l’espaceHSV , les composantes cou-
leur ont été sélectionnées de manière à discriminer au mieuxle marquage de couleur noire-
bleutée des autres marques présentes sur la couenne. Or on nepeut pas affirmer que la compo-
sante utilisée permette une bonne détection quelle que soitla couleur d’encre.

À l’issue de la segmentation, le masque associé à l’identifiant doit servir de zone d’intérêt
pour effectuer un déplacement de la caméra par asservissement visuel en face de l’identifiant.
Après ce déplacement, une seconde étape de segmentation estnécessaire pour extraire les ca-
ractères, de façon à ce qu’ils soient reconnus par un algorithme de reconnaissance de caractères.
La figure 5.14 montre quelques exemples d’images à taiter. Notons là encore la variabilité de
la couleur de couleur ainsi que les différences de concentration. Dans ce cadre applicatif, nous
avons également montré dans [Roué, 2004] la pertinence des attributs invariants dédiés à l’encre
par rapport aux coordonnéesRGB.
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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 intéressés à l’utilisation de la couleur pour une tâche
de détection de primitive. Un état de l’art sur la segmentation couleur a montré la grande di-
versité des types de méthodes, qui se basent soit sur l’extraction de discontinuités, soit sur la
recherche d’homogénéités dans l’espace colorimétrique oudans l’espace géométrique. Dans le
cas d’une détection d’une primitive de forme inconnue, maisdont la couleur est approximati-
vement connue, les approches mixtes utilisant une classification puis une croissance de région
nous paraissent les plus adaptées. La classification sert alors à sélectionner un germe permettant
d’effectuer la croissance de région.

Nous avons étudié de manière plus approfondie le cas de la détection d’un marquage à
l’encre, dont les variations d’opacité laissent plus ou moins transparaître le fond sur lequel il
est imprimé. Des attributs invariants dédiés à la transparence de l’encre ont été définis : les
coefficients de concentrationet lesrapports de coefficients de concentration. Les premiers cor-
respondent à une mesure de l’opacité. Ils sont invariants vis-à-vis de la couleur du fond sur
lequel est imprimée l’encre. Les seconds sont invariants par rapport la quantité d’encre appli-
quée sur le support ainsi qu’aux couleurs de l’encre et du support. Ces attributs ont été exploités
dans le cadre d’une segmentation de marquages à l’encre de forme inconnue. D’après les résul-
tats expérimentaux obtenus, l’algorithme de segmentations’avère robuste malgré des variations
d’opacité de l’encre au sein d’un même marquage et malgré lesvariations de la couleur du
support sur lequel il est effectué.

Enfin, nous nous sommes penchés sur un problème de contrôle dela traçabilité des produits
porcins, où il s’agissait de détecter une série de caractères imprimés à l’encre sur des pièces
de jambon. Du fait de la grande variété des couleurs de couenne et de la variabilité de la quan-
tité d’encre utilisée pour effectuer le marquage, les méthodes de segmentation basées sur les
attributs invariants proposés s’avère tout particulièrement appropriées. Afin de prouver la perti-
nence de ces approches, nous les avons comparées à une technique de segmentation développée
dans un espaceHSV . Tout en apportant une bonne robustesse de la détection, lestechniques
basées sur les invariants permettent à terme une adaptivitévis-à-vis d’autres couleurs d’encres
et d’autres formes d’identifiant. Après détection de la zoned’intérêt associée à l’identifiant, elle
doit servir de primitive pour assurer le positionnement de la caméra par asservissement visuel.
Or, cette tâche peut être entravée par l’apparition de spécularités et les variations d’illumination
susceptibles d’apparaître au cours du mouvement de la caméra par rapport à l’objet.
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Ainsi, alors que cette partie s’intéressait à l’utilisation de la couleur pour la détection de
primitives, la prochaine section va se focaliser sur l’apport des modèles de réflexion et de la
couleur pour assurer la robustesse du suivi de primitives vis-à-vis des variations d’illumination.



Troisième partie

Apport de la couleur
et des modèles de réflexion

pour le suivi
de primitives





I NTRODUCTION

En vision par ordinateur, le problème de l’appariement ou dela mise en correspondance
de primitives entre deux images reste ouvert. Certaines tâches de plus haut niveau peuvent en
dépendre directement, par exemple le calcul du mouvement 2D, le suivi d’objets ou de cibles,
la vision dynamique, active, ou encore l’asservissement visuel. Ce problème devient plus com-
plexe encore dès lors que des amers visuels ne peuvent être utilisés. Citons par exemple le cas
d’applications dans les domaines de la chirurgie, de l’agro-alimentaire [Kermadet al., 2002],
de l’agriculture, ou celles intervenant en environnement inconnu comme les applications sous
marines [Tommasiniet al., 1998a,Espiauet al., 2002] ou spatiales. Dans ce contexte, les points
d’intérêt, ou encore des régions de l’image sont parfois lesseules primitives extractibles.

Les primitives de type points d’intérêt correspondent à desdiscontinuités de reflectance4. Ils
représentent de l’information caractéristique, bien distincte par rapport à leurs pixels voisins,
en comparaison à des zones homogènes ou à des changements unidimensionnels du signal,
comme les lignes de contours. En outre, leur caractère localpeut représenter un atout : de par
la multiplicité des points détectés dans une image, en comparaison à une détection de contours,
il est peu probable que l’ensemble des primitives soit occulté au même moment.

La plupart des applications qui requièrent des mises en correspondance entre deux ou plu-
sieurs images se basent sur la modélisation de déformationsgéométriques inter-images, mais
négligent bien souvent les variations photométriques. Ceschangements apparaissent pourtant
très régulièrement lorsque les séquences d’images mises enjeu sont acquises sous un éclairage
non contrôlé, ou lorsque les objets sont non lambertiens. Ceconstat a également été effectué
dans [Alhaj, 2004], où il s’agit d’effectuer une tâche de positionnement par asservissement vi-
suel. La prise en compte des changements d’illumination dans cette tâche doit permettre d’en
améliorer la robustesse. Cela est d’autant plus vrai dans l’application de traçabilité à laquelle
nous nous intéressons, qui met en jeu un objet agro-alimentaire pouvant entraîner des réflexions
spéculaires : le jambon (voir l’annexe A). Après détection de l’identifiant du jambon, telle
qu’elle a été effectuée dans le chapitre 5, la motivation sous-jacente de cette partie consiste
à améliorer la robustesse du positionnement de la caméra en face de cet identifiant, en compen-
sant les variations photométriques provoquées par le déplacement de la caméra par rapport à
l’éclairage, ou par l’instabilité temporelle de l’intensité de la source.

4Notons qu’ils peuvent correspondre également à des discontinuités 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 être modélisées localement dans un voisinage autour
du point à suivre, aussi bien dans les images de luminance quedans les images couleur. En outre,
l’information trichromatique disponible dans les séquences d’images couleur permet d’extraire
des attributs invariants vis-à-vis des changements d’illumination. Ces attributs, très fréquem-
ment utilisés en suivi d’objets, en reconnaissance ou en segmentation, n’ont jamais été exploités
dans le cadre du suivi de points. Cette partie du document s’intéresse à ces problématiques.

Premièrement, en se basant sur les modèles de réflexion les plus usités en vision par ordina-
teur, qui ont été présentés dans la section 1.2, nous proposons une justification des modélisations
locales de changements d’illumination utilisées dans les tâches de mise en correspondance ou
de suivi de primitives. Les hypothèses sur lesquelles ils sebasent seront explicitées. Nous pri-
vilégions deux modèles permettant de compenser les variations spatiales de changement d’illu-
mination. À notre connaissance, ces modèles d’illumination n’ont pas été utilisés en suivi de
points différentiel. Nous étudions également la validité de ce type de modèle photométrique en
fonction des paramètres de la scène : la courbure et les propriétés optiques de la surface, les
positions de l’éclairage, de la caméra et de l’objet. Cette étude fait l’objet du chapitre 6.

Ensuite, les modélisations proposées sont exploitées dansle cadre du suivi de primitives de
type point dans les images de luminance, où les paramètres demouvement du point ainsi que les
paramètres de variations d’illumination sont approximés tout au long de la séquence d’images.
Nous comparons cette approche aux techniques de suivi de points existantes. Cette méthode est
également étendue au cas du suivi de zones d’intérêt, en considérant des tailles de voisinage
plus larges que pour le suivi de points d’intérêt. Le chapitre 7 est ainsi consacré au suivi dans
les images de luminance.

Contrairement aux images de luminance, où les compensations d’illumination s’effectuent
de manière locale dans l’image, les images couleur permettent d’extraire des attributs inva-
riants en tout point de l’image, de manière globale. Le chapitre 8 dresse un état de l’art des
différents invariants proposés dans la littérature, en fonction des hypothèses sur lesquelles ils
se fondent. Ces hypothèses concernent les propriétés optiques des matériaux mais également
certaines conditions d’acquisition.

Pour finir, nous nous intéressons à la robustesse du suivi de points couleur vis-à-vis des
variations d’illumination. D’une part, la modélisation locale utilisée dans le cadre du suivi de
points dans les images de luminance est étendue au cas de la couleur. D’autre part, les attributs
invariants globaux sont exploités. Enfin, étant donné que les attributs invariants ne compensent
pas parfaitement toutes les variations d’illumination potentielles, nous les allions avec la modé-
lisation photométrique locale. Cette étude est présentée dans le chapitre 9.



CHAPITRE 6

M ODÉLISATION DES VARIATIONS

PHOTOMÉTRIQUES DANS DES

SÉQUENCES D’ IMAGES

Les tâches de mises en correspondance ou de suivi entre deux images d’une même scène
sont sensibles aux variations d’illumination. En se basant sur les modèles 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 à l’éclairage. Puisque ces modèles requièrent un nombre important de paramètres,
qui ne sont pas toujours disponibles sans connaissance a priori sur les matériaux mis en jeu,
seuls des modèles 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
modèles les plus généralement utilisés en vision par ordinateur. Ces modèles seront exploités
dans le chapitre 7 dans le cadre du suivi de points d’intérêt et de motifs plus larges de l’image.

♦

L’appariement et la mise en correspondance de points d’intérêt et de motifs d’intérêt entre
deux prises de vue d’une même scène doivent être améliorés par la prise en compte des varia-
tions d’illumination. Premièrement, nous décrivons dans la section 6.1 une modélisation précise
des différents types de changements d’illumination en se basant sur les modèles de réflexion
abordés dans la section 1.2. Puisque ce formalisme exige un grand nombre de paramètres, son
utilisation en vision par ordinateur s’avère compromise. Des modèles simplifiés, valables lo-
calement dans l’image, sont alors proposés. Dans la section6.2, nous décrivons sur quelles
hypothèses ils se basent. La section 6.3 propose deux modèles qui permettent de compenser au
mieux les changements d’illumination. Tandis que le premier de ces formalismes ne peut être
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validé que dans des zones très locales de l’image, telles quede petites fenêtres centrées sur des
points d’intérêt, le second est approprié à des variations plus globales sur des motifs d’intérêt
de l’image. Enfin, l’étude de la validité des modèles proposés est effectuée dans la section 6.4.
Elle prend en compte la géométrie de la surface, ses propriétés optiques ainsi que les positions
de l’éclairage, de la caméra et de la surface.

6.1 Variations de luminance et de couleur

Considérons un capteur, susceptible d’être en mouvement, qui acquiert une séquence d’images
d’une scène dont les objets peuvent également être mobiles.En outre, la position et l’intensité
de la source d’éclairage ne sont pas considérées constantesau cours du temps. Soientf et g
deux images acquises respectivement aux instantsk etk′. Après un déplacement relatif entre la
caméra et les objets de la scène, le pointP de la scène ne se projette plus sur le capteur enp
de coordonnées(xp, yp) mais enp′ de coordonnées(x′p, y′p). La figure 6.1 décrit les vecteurs et
les angles utilisés dans ce chapitre. Comme dans le chapitre1,V etL sont respectivement les
directions d’observation et d’éclairage, qui forment des anglesθr et θi avec la normalen enP .
B est la bissectrice de l’angle entreV etL, formant un angleρ avec la normalen.

Dans un premier temps, nous considérons le cas des changements de luminance et de couleur
dus à la réflexion spéculaire à la surface des objets. Le cas des variations de luminance dues
conjointement aux spécularités et aux variations d’éclairage est ensuite étudié. Notons que les
changements de luminance dus aux problèmes liés à l’acquisition (distorsions dues à l’objectif,
flou) ne sont pas pris en compte dans cette étude.

La luminance a été mise en relation avec l’irradiance sur le capteur dans la section 2.1.1.
PuisqueL(λ, P ) = E(λ, P )R(λ, P ), l’expression def(p) est ainsi donnée par :

f(p) = Kc

∫ λmax

λmin

S(λ)E(λ, P )R(λ, P )dλ (6.1)

oùR(λ, P ) est la reflectance du matériau,S(λ) est la courbe de sensibilité du capteur etE(λ, P )
la forme du spectre associé à l’illuminant. PosonsM(λ) = S(λ)E(λ, P ). Dans le cas d’un
capteur à réponse linéaire et d’un illuminant dont la couleur n’est pas modifiée, le termeM(λ)
peut être exprimé comme le produit d’un gainKm indépendant des longueurs d’ondes avec un
spectre de valeur maximale unitaire, que l’on appellee(λ). Dans ce cas :

f(p) = KcKm(p)

∫ λmax

λmin

e(λ)R(λ, P )dλ (6.2)

D’après les modèles de réflexion décrits dans la section 1.2.2, la reflectance s’exprime par
la somme d’un terme dépendant de la reflectance diffuseRb(λ, P ) et d’un terme spéculaire
dépendant de l’illuminant. Notonsa(p) le terme exprimé ci-dessous par :

a(p) =

∫ λmax

λmin

e(λ)Rb(λ, P )dλ (6.3)
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FIG. 6.1 –Vecteurs et angles utilisés pour décrire les réflexions.

oùRb correspond à la reflectance diffuse du matériau.

Quel que soit le modèle de réflexion utilisé, les intensités de l’imagef peuvent être modé-
lisées par la somme de trois termes reliés respectivement aux réflexions diffuse, spéculaire et
ambiante :

f(p) = Kd(p)a(p) cos θi(P ) +Ks(p)hf(P ) +Ka(p) (6.4)

oùKd(p),Ks(p) etKa(p) dépendent à la fois du gain de la caméra et de l’intensité d’éclairage,
puisqu’ils sont proportionnels àKcKm. Rappelons que, dans le cas du modèle de Phong, la
fonction de spécularitéhf s’écrit :

hf(P ) = cosn(ρ(P )) (6.5)

et dans le cas d’un modèle de Torrance-Sparrow :

hf (p) =
e

−ρ2(P )

2ς2

cos(θr(P ))
(6.6)

L’information couleur est quant à elle obtenue après intégration de l’irradiance sur chacun
des trois capteurs, avec des gains qui peuvent être différents. La couleurf peut alors s’écrire de
manière vectorielle :

f (p) = Cd(p) · a(p) cos θi(P ) +Cs(p)hf(P ) +Ca(p) (6.7)

où « · » est le produit d’Hadamard. Les termesCd(p), Cs(p) etCa(p) ne dépendent que de
la couleur de l’illuminant et des gains des capteurs. Quant àa(p), il dépend de la reflectance
diffuse du matériau.

Voyons à présent comment se caractérisent les variations despécularité apparues entre deux
images de luminancef etg, puis entre deux images couleurf etg. Nous notonsKa

′,Kd
′,Ks

′,
a′, θi

′ et hg les termes associés à l’image de luminanceg, etC ′
a, C ′

d, C ′
s, a ceux associés à

l’image couleurg.
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6.1.1 Variations de spécularité

Afin de ne prendre en compte que l’effet des spécularités, nous considérons dans un premier
temps le cas d’une caméra en mouvement observant un objet immobile.

Images de luminance. En supposant une unique source d’éclairage ponctuelle et immobile
(c’est-à-dire queθi

′(P ) = θi(P )), d’irradiance constante au cours du temps (Kd(p
′)a(p′) =

Kd(p)a(p)) la réflexion diffuseKd(p)a(p) cos θi(P ) ne varie pas. Nous admettons également
que les termes d’éclairage ambiantKa et directKs sont constants au cours du temps. La com-
posante spéculaire est quant à elle susceptible de changer de manière très significative au cours
du déplacement de la caméra vis-à-vis de l’objet. La luminanceg enp′ à l’instantk′ est alors
exprimée par :

g(p′) = Kd(p)a(p) cos θi(P ) +Ks(p)hg(P ) +Ka(p) (6.8)

où hg(P ) correspond au terme de réflexion spéculaire, qui peut être décrit par exemple par le
modèle de Phong (6.5) ou le modèle de Torrance-Sparrow (6.6). Ainsi, la relation entre les
imagesf et g à deux instantsk etk′ est donnée par :

g(p′) = f(p) +Ks(p)[hg(P ) − hf(P )] (6.9)

La relation générale (6.9) reste valable dans le cas de plusieurs sources d’éclairage, maishg(P )
et hf(P ) sont alors associés à la somme de plusieurs composantes spéculaires, théoriquement
autant de termes qu’il y a de vecteurs d’éclairage. Dans la suite, nous posons :

ψ(p) = Ks(p)[hg(P ) − hf (P )] (6.10)

Il n’existe ainsi qu’une façon d’exprimer les variations despécularité entref et g :

g(p′) = f(p) + ψ(p) (6.11)

Images couleur. Dans le cas des images couleur, la couleurg(p′) au pointp′ s’exprime de
manière vectorielle :

g(p′) = Ca(p) +Cd(p) · a(p) cos θi(P ) +Cs(p)hg(P ) (6.12)

Là encore, l’intensité d’éclairage est supposée constante, de sorte que les différentes couleurs
mises en jeuCa, Cd etCs demeurent constantes. Ainsi , les imagesg et f sont reliées de la
même manière que (6.11) :

g(p′) = f (p) +ψ(p) (6.13)

La fonctionψ(p) est définie de façon similaire à (6.10), en remplaçant toutefoisKs parCs :

ψ(p) = Cs(p)[hg(P ) − hf (P )] (6.14)

Notons que dans le cas d’un illuminant blanc (et de gains identiques surR, G et B) Cs =
(1, 1, 1)T , ce qui revient à considérer la fonctionψ comme une fonction scalaire, comme le
décrit (6.10).

La prochaine section s’intéresse aux changements de luminance dus à 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 l’éclairage provoqué entre deux lumi-
nancesf(p) etg(p′) associées à un même pointP à deux instantsk etk′ peut intervenir de trois
manières différentes :

1. une variation d’intensitéta de l’éclairage uniformeKa ou, ce qui est équivalent, une mo-
dification du gain de la caméra. Le terme d’éclairage ambiantK ′

a(p
′) enp′ dans l’image

g devient alorsK ′
a(p

′) = Ka(p) + ta(p) ;

2. une variation d’intensitétd de l’éclairage directKd et de l’intensité de spécularitéKs

(ou d’un changement de gain de la caméra) :K ′
d(p

′) = Kd(p) + td(p) et K ′
s(p

′) =
Ks(p) + ts(p) ;

3. un déplacement de la source directe ou de l’objet, qui entraîne des variationsti(P ), tr(P )
et tρ(P ) des anglesθi(P ), θr(P ) et ρ(P ), tel queθ′i(P ) = θi(P ) + ti(P ), θ′r(P ) =
θr(P ) + tr(P ) etρ′(P ) = ρ(P ) + tρ(P )

Dans le cas où le spectre de l’illuminant ne varie pas (la couleur de l’illuminant reste identique),
a(p) dépend uniquement de la reflectance et est donc constant au cours du temps. En intégrant
les variations d’illumination dans l’expression de la luminance (6.4), l’image de luminance à
l’instantk′ s’exprime :

g(p′) = Kd
′(p′)a(p) cos θi

′(P ) +K ′
s(p

′)hg(P ) +Ka
′(p′) (6.15)

En prenant en compte l’expression des variations d’illumination, cette formulation devient :

g(p′) = (Kd(p)+td(p))a(p) cos(θi(P )+ti(P ))+(Ks(p)+ts(P ))hg(P )+Ka(p)+ta(p) (6.16)

La fonctionhg(P ) comprend les changements d’angleρ(P ) et cos θr dus au déplacement de la
source d’éclairage direct ou au déplacement de la caméra. Ilexiste deux manières de modéliser
ces variations.

◦ Premièrement, en développantcos(θi(P ) + ti(P )) dans l’équation (6.16), on y fait apparaître
l’expression def(p) décrite par (6.4). La luminanceg(p′) s’exprime donc en fonction def(p)
de la façon suivante :

g(p′) = f(p) + φ(p) (6.17)

où la fonctionφ(p) est donnée, tous calculs faits, par :

φ(p) = ta(p) + td(p)a(p)[cos θi(P ) cos ti(P ) − sin θi(P ) sin ti(P )] + ts(p)hg(P ) + ψ(p) (6.18)

Lorsque l’intensité de l’éclairage varie, c’est-à-dire que td(p) 6= 0 (voir l’équation (6.18)), ou
lorsque la source se déplace entrek et k′ (c’est-à-dire queti 6= 0), φ(p) dépend dea(p), et par
conséquent de la reflectance du matériau.

◦ D’une autre façon, en exprimanta(p) à partir de (6.4) puis en injectant son expression dans
(6.16), il vient la relation suivante entre les luminancesf etg :

g(p′) = λ(p)f(p) + η(p) (6.19)
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Les fonctionsλ etη sont définies comme suit :

λ(p) =
(Kd(p) + td(p)) cos(θi(P ) + ti(P ))

Kd(p) cos θi(P )
(6.20)

η(p) = −(Ks(p)hf (P ) +Ka(p))λ(p) + (Ks(p) + ts(p))hg(P ) +Ka(p) + ta(p) (6.21)

Contrairement à la relation (6.17), les fonctionsλ(p) etη(p) ne modélisent pas la reflectance de
la surface (elles ne dépendent pas dea(p)), mais dépendent uniquement des termes relatifs à la
géométrie de la scène.

La formulation (6.19) peut être trouvée dans [Negahdaripour, 1998,Blacket al., 2000], mais
une expression analytique deλ etη n’a pas été définie à notre connaissance.

Images couleur. Dans le cas des images couleur, trois types de variations peuvent également
être provoquées :

1. une variation de couleurta de l’éclairage ambiantCa ou, ce qui est équivalent, une mo-
dification du gain de la caméra sur les trois canauxR,G etB :C ′

a(p′) = Ca(p) + ta(p) ;

2. des variationsti(P ), tr(P ) et tρ(P ) des anglesθi(P ), θr(P ) et deρ(P ) ;

3. des variations de couleurtd et ts de l’éclairage directCd et de la couleur de spécularité
Cs (ou un changement de gain de la caméra) :C ′

d(p′) = Cd(p) + td(p) etC ′
s(p

′) =
Cs(p) + ts(p).

En reprenant le même raisonnement que celui effectué pour les images de luminance, deux
relations permettent d’exprimer les variations d’illumination dans les images couleur.

◦ La première les décrit à l’aide d’une seule fonctionφ :

g(p′) = f (p) + φ(p) (6.22)

oùφ dépend de la reflectance par le biais dea :

φ(p) = ta(p) + td(p) · a(p)[cos θi(P ) cos ti(P ) − sin θi(P ) sin ti(P )] + ts(p)hg(P ) +ψ(p)
(6.23)

◦ La seconde généralise la relation (6.19) au cas des images decouleur, en obtenant un second
modèle, ne dépendant pas de la reflectance :

g(p′) = λ(p) · f (p) + η(p) (6.24)

Les différentes fonctions de changement d’illumination deviennent vectorielles de sorte
que :

λ(p) =
(Cd(p) + td(p)) cos(θi(P ) + ti(P ))

Cd(p) cos θi(P )
(6.25)

η(p) = −(Cs(p)hf (P ) +Ca(p))λ(p) + (Cs(p) + ts(p))hg(P ) +Ca(p) + ta(p) (6.26)

où l’opérateur de division correspond à une division terme àterme des vecteurs mis en jeu.
Notons toutefois que dans le cas où l’illuminant est blanc etle demeure entre les deux instants
k etk′, les valeursCd,Cs etCa sont scalaires et (6.24) se simplifie de la manière suivante :

g(p′) = λ(p)f (p) + η(p) (6.27)
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Les fonctions de variation d’illumination ne dépendent plus des variations de couleur de l’illu-
minant, mais uniquement de ses changements d’intensité.

Étant donné que les modèles de variation d’illumination présentés dans cette section se
réfèrent à un grand nombre de paramètres, leur utilisation en vision par ordinateur n’est pas
triviale. Puisqu’ils dépendent des caractéristiques des matériaux,via la rugosité ou encore de
la forme par l’intermédiaire des normales en chaque point, ils sont difficilement estimables.
Par contre, des approximations locales sont souvent intégrées dans les travaux requérant des
mises en correspondance locales entre deux images : en indexation [Gros, 2000], en suivi de
points [Jinet al., 2001], en calcul de flot optique [Negahdaripour, 1998].

6.2 Modèles locaux de variation d’illumination

Par définition, les modèles photométriques locaux sont valables dans des zones restreintes
de l’image. Dans notre cadre d’étude, nous notonsW cette fenêtre, qui est centrée sur un point
p. On appellem un point appartenant àW, correspondant à la projection d’un pointM de la
scène. Nous analysons ici, à partir de (6.19), (6.20) et (6.21) (respectivement (6.24), (6.25) et
(6.26) dans le cas de la couleur) sur quelles hypothèses implicites ils se fondent.

6.2.1 Modèle de conservation de la luminance

Dans bon nombre d’applications, la luminance est supposée constante au cours du temps en
accord avec la contrainte de conservation de la luminance émise par [Horn et Schunck, 1981].
La relation entre deux luminances à des instantsk etk′ s’écrit alors :

g(m′) = f(m) pour toutm ∈ W (6.28)

Selon (6.19), cette égalité est vraie siλ(m) = 1 etη(m) = 0 et ce∀m ∈ W. D’après (6.20), la
solution la plus évidente consiste à ce que les fonctionstd(m) et ti(M) soient nulles quel que
soitm ∈ W, c’est-à-dire lorsqu’aucun changement d’éclairage n’a lieu. Il s’agit d’une condition
suffisante mais pas forcément nécessaire, puisqu’il est possible d’imaginer une configuration
d’éclairage et de géométrie de surface telle qu’une combinaison de valeurstd(m) et ti(M)
satisfasse également l’égalitéλ(m) = 1. Cependant, ce postulat s’avère difficilement valide
simultanément en tout point dans l’image et pour tout type d’objet. Il s’agit en fait d’un cas
dégénéré.

De même, en considérantλ(m) = 1 dans l’équation (6.21), la solution la plus évidente
pour que le termeη(m) soit annulé est de ne prendre en compte aucun changement d’éclai-
rage ambiantta(p) = 0 et aucune variation de spécularitéhf (M) = hg(M), ∀m ∈ W. Si
l’on considère un matériau spéculaire, pour lequelhf et hg sont exprimés par exemple par les
modèles de Phong (6.5) ou de Torrance-Sparrow (6.6), ces fonctions varient dès que le vecteur
d’éclairage ou d’observation change, c’est-à-dire dès qu’un mouvement relatif objet/caméra ou
objet/éclairage est effectué. Soulignons donc que le postulat hf(M) = hg(M) ∀m ∈ W n’est
valable en tout pointm que si le matériau de l’objet est lambertien, ou encore si la géométrie de
la scène est fixe (ni déplacement source/objet ni déplacement caméra/objet). Là encore, il peut
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exister des solutions singulières qui satisfont l’égalitéη(m) = 0 ∀m ∈ W. Par exemple, d’après
l’équation (6.21), cela peut être réalisé lorsque(Ks(m)hf (M) + Ka(m))λ(m) = (Ks(m) +
ts(m))hg(M)+Ka(m)+ ta(m). Il s’agit évidemment d’un cas particulier puisque cette égalité
suppose forcément certaines hypothèses très singulières,notamment quant à la courbure de la
surface ou la rugosité du matériau. Ainsi, l’hypothèse lambertienne et l’absence de variation
d’éclairage doivent être assurées.

Examinons à présent le cas des images couleur. L’hypothèse de conservation implique que
g(m) = f (m) pour toutm ∈ W, ce qui suppose d’après (6.24) queλ = (1, 1, 1)T et
η = (0, 0, 0)T . Outre les hypothèses que stipule le modèle de conservationde la luminance,
le modèle de conservation de la couleur suppose que la couleur de l’illuminant ne varie pas
(td = ts = ta = (0, 0, 0)T dans (6.25) et (6.26)).

6.2.2 Le modèle additif

Le modèle additif exprime les changements d’illumination provoqués entre deux imagesf et
g par la relationg(m′) = f(m)+η [Gros, 2000]. À l’instar du modèle de conservation,λ(m) =
1 ∀m ∈ W. Par ailleurs, ce modèle suppose queη, donné par (6.21), est identique en tout
pointm deW. De ce fait, les fonctions spéculaireshg ethf ne sont plus supposées nulles mais
constantes en tout point deW. Selon les modèles de réflexion (6.5) ou (6.6), cette affirmation
est vraie uniquement si l’angleρ(M) et la rugosité (n pour le modèle de modèle de Phong etς
pour celui de Torrance-Sparrow) sont tous deux constants sur W. Le postulathf = hg ∀m ∈ W
s’avère également exact dans le cas de matériaux lambertiens, pour lesquelshf = hg = 0, par
définition. En ce qui concerne les images couleur, la relation g(m′) = f (m)+η est exacte dans
les mêmes conditions que pour les images de luminance, excepté qu’il est nécessaire de surcroît
que l’illuminant ne change pas de couleur.

6.2.3 Le modèle scalaire

Le changement scalaire d’illumination [Gros, 2000] est modélisé parg(m′) = λf(m) pout
tout m ∈ W. Selon (6.20) et (6.21), il est valide siλ est constant en tout point deW, et si
η = 0. Ce cas de figure se produit lorsqu’il n’y a aucun changement d’éclairage, que ce soit en
intensitétd = 0 ou en positionti = 0 (dans ce casλ est constant∀m ∈ W), lorsque l’objet
est lambertien (hf = hg = 0) et qu’il n’y a pas d’éclairage ambiant (Ka = ta = 0) ; Dans le
cas d’images couleur, le modèle scalaire s’exprimeg(m′) = λ · f (m) et suppose les mêmes
hypothèses.

6.2.4 Le modèle affine

Le modèle affine stipule que les changements d’illuminationet de spécularité sont constants
sur toute la fenêtreW de sorte queg(m′) = λf(m) + η. Il est utilisé dans de nombreuses
publications, notamment dans des contextes de calcul de flotoptique [Negahdaripour, 1998,Kim
et al., 2005,Altunbasaket al., 2003] et de suivi de points d’intérêt [Jinet al., 2001].
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D’après (6.20) et (6.21), ce formalisme suppose que l’ensemble des paramètres (Kd, td,Ka,
ta, θi, ti, hf , hg) sont constants en tout pointm deW. Cette hypothèse a également été effectuée
dans [Mukawa, 1990] pour estimer les paramètres de la géométrie de la scène (l’estimation de
la forme, la direction d’éclairage).

Dans le cas d’images couleur et d’un illuminant coloré, le modèle affine s’exprime avec
des paramètres d’illumination vectoriels de sorte queg(m) = λ · f (m) + η. D’après (6.25) et
(6.26), cela suppose que l’ensemble des paramètres d’illuminationCd, td,Ka, ta, θi, ti, hf , hg

soient constants entrek etk′.

Or, les termesθi, ti, hf et hg sont liés à la géométrie de la scène et sont non-constants dès
lors que la surface observée est non plane. Les fonctions spéculaireshf ethg dépendent en outre
de la rugosité du matériau, qui est susceptible de varier surW.

L’ensemble des modèles photométriques qui viennent d’êtredécrits supposent implicite-
ment que les variations d’illumination sont strictement constantes en tout pointp deW, ce qui
n’est pas avéré dans le cas général, notamment lorsque les zones d’intérêtW représentent des
surfaces très incurvées ou encore des surfaces de rugosité variable. Dans la section qui suit, nous
justifions de manière théorique deux modèles photométriques plus appropriés, dans le sens où
ils ne requièrent pas l’hypothèse de constance des paramètres.

6.3 Modèles de réflexion locaux adaptés à l’occurrence de
spécularités et aux variations d’éclairage

Les approximations des modèles d’illumination abordés précédemment se basent sur des
hypothèses assez restrictives, telles que la constance de la géométrie de la scène ou la constance
des variations d’illumination. Ces hypothèses peuvent s’avérer incorrectes. Nous proposons ici
deux modèles autorisant la variation spatiale des changements d’illumination surW, qu’ils
soient dus à des variations d’éclairage ou à l’apparition despécularités. Tandis que le premier
modèle est valable très localement dans l’image, le second permet de prendre en compte des
motifs plus étendus.

6.3.1 Modèle d’illumination local

La section 6.1 a montré comment chaque type de changement d’illumination peut être ex-
primé à partir des modèles de réflexion. Les variations de spécularité entref etg ne peuvent être
exprimées que parψ donnée par (6.10). Dans le cas général où spécularités et variations d’éclai-
rage apparaissent conjointement, (6.17) correspond à une relation exacte. Selon les modèles de
réflexion (voir (6.5) et (6.6)), la fonctionφ, décrite par (6.18), est variable surW puisqu’elle
dépend des angles d’observation et d’éclairage et par conséquent de la normalen en chaque
point deW. Elle dépend également des caractéristiques du matériau notamment la rugosité de
la surface. En outre, dans le cas d’un changement d’intensité d’éclairage, ou lorsqu’il y a dépla-
cement relatif source/objet,φ s’exprime en fonction de la reflectance du matériau (par le biais
dea(p)).
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Nous admettons queφ peut être correctement approximée sur la zoneW par une fonction
de classeCK que nous notonsφmod.

Images de luminance. Considérons un pointm de coordonnées(x, y), appartenant à la fe-
nêtre d’intérêtW centrée surp, et qui est la projection d’un pointM de la scène. Un dévelop-
pement deφmod en séries de Taylor à l’ordreK peut être effectué enm :

φmod(m) ≃
i+j=K∑

i,j,i+j=0

φij(p)(x− xp)
i(y − yp)

j (6.29)

où les termesφij correspondent aux dérivées partielles de la fonctionφmod au pointp, d’ordrei
enx et j eny. En négligeant les termes supérieurs au premier ordre, on obtient finalement :

φmod(m) ≃ φmod(p) +
∂φmod

∂x

∣∣∣∣
p

(x− xp) +
∂φmod

∂y

∣∣∣∣
p

(y − yp). (6.30)

Appelonsα = ∂φmod

∂x

∣∣
p
, β = ∂φmod

∂y

∣∣∣
p

etγ = φmod(p). En injectant (6.30) dans (6.11) il vient :

g(m′) = f(m) + α(x− xp) + β(y − yp) + γ (6.31)

Contrairement aux modèles d’illumination décrits précédemment, l’angle d’incidenceθi et
l’angle ρ ne sont pas considérés constants surW. Les paramètresKs ainsi que les caracté-
ristiques de rugosité des matériauxn (ou ς) peuvent être différents en tout point deW. Par
conséquent, les variations de spécularité peuvent être différentes en chaque point deW.

Images couleur. Supposons queφmod soit une fonction de classeC2 modélisant correctement
la fonction photométriqueφ décrite par (6.14). En suivant le même raisonnement que pourles
images de luminance et en approximant la fonctionψmod par un développement en séries de
Taylor, l’expression du modèle d’illumination de l’équation (6.31) s’exprime de la manière
suivante :

g(m′) = f (m) +α(x− xp) + β(y − yp) + γ (6.32)

Bien entendu, dans le cas d’un illuminant blanc, chacun des vecteursα, β et γ possède des
composantes égales.

Les modèles présentés ici sont adaptés très localement, notamment pour des zones pour les-
quelles il n’y a pas de discontinuités très brutales de la courbure de surface ou de la rugosité. La
principale limitation apparaît néanmoins lorsque des variations d’éclairage se produisent, puis-
qu’alors la reflectance ne doit pas montrer de fortes discontinuités. Or, ceci devient de moins en
moins réaliste dès lors que la fenêtre d’intérêt est élargie. L’approximation de la reflectance par
un polynôme de premier degré devient en effet de plus en plus grossière. Le prochain paragraphe
répond précisément à ce problème.
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6.3.2 Modèle d’illumination complet

D’après (6.20),λ dépend de l’angle d’incidenceθi, qui peut varier fortement sur la fenêtre
W lorsque celle-ci est large ou lorsque la surface est non planaire. De même, d’après (6.21),
η dépend des variations de spécularité, des intensités et desvaleurs d’angles d’incidence. En
général, cette fonction n’est pas constante en tout point deW.

Nous supposons queλ et η peuvent être modélisées surW par des fonctions de classeCK ,
que nous appelonsλmod et ηmod. Notons que contrairement àφ, la continuitéλ et η ne suppose
pas la continuité dea(p). En outre, dans le cas où la surface est continue surW, cette hypothèse
est vérifiée.

Images de luminance. Ainsi, nous développons les deux fonctionsλmod et ηmod exprimées
par (6.20) en séries de Taylor à l’ordreK autour dep :

λmod(m) =

i+j=K∑

i,j,i+j=0

λij(p)(x−xp)
i(y−yp)

j ηmod(m) =

i+j=K∑

i,j,i+j=0

ηij(p)(x−xp)
i(y−yp)

j (6.33)

Les termesλij et ηij correspondent aux dérivées partielles deλmod et deηmod d’ordrei enx et
j eny. En négligeant les termes des coefficients d’ordre élevé, ces fonctions sont approximées
par :

λmod(m) ≃ λmod(p) +
∂λmod

∂x

∣∣∣∣
p

(x− xp) +
∂λmod

∂y

∣∣∣∣
p

(y − yp) (6.34)

ηmod(m) ≃ ηmod(p) +
∂ηmod

∂x

∣∣∣∣
p

(x− xp) +
∂ηmod

∂y

∣∣∣∣
p

(y − yp) (6.35)

Finalement, en notantλ1 = ∂λmod

∂x

∣∣
p
, λ2 = ∂λmod

∂y

∣∣∣
p
, λ3 = λmod(p), η1 = ∂ηmod

∂x

∣∣
p
, η2 = ∂ηmod

∂y

∣∣∣
p

et η3 = ηmod(p), et en injectant (6.34) et (6.35) dans (6.19), la variation de luminance dem est
donnée par :

g(m′) = [λ1(x− xp) + λ2(y − yp) + λ3]f(m) + η1(x− xp) + η2(y − yp) + η3 (6.36)

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

g(m′) = [λ1(x− xp) + λ2(y − yp) + λ3]f(m) + η1(x− xp) + η2(y − yp) + η3 (6.37)

Par contre, lorsque l’illuminant est blanc, la relation entre deux imagesf et g se simplifie
puisque les paramètres du modèle possèdent des composanteségales et sont considérées comme
des scalaires. Ce modèle peut prendre en compte différents types de changements d’illumina-
tion, que ce soit des variations de spécularité ou des variations d’éclairage.

Les modèles (6.31) et (6.36) (avecη1 = η2 = η3 = 0) ont été utilisés dans [Blacket al.,
2000] dans un contexte de correction d’image mais n’ont, à notre connaissance, pas été justifiés.
Contrairement aux formalismes précédents, ils supposent que les changements d’illumination
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peuvent être inégaux sur une même fenêtre d’intérêtW. En particulier, le paramètreKs et
la rugositén (ou ς) peuvent également varier. Par conséquent, les spécularités et les angles
d’éclairage ne sont pas considérés constants surW.

Le nombre de paramètres à calculer dans (6.36) est plus important que pour les approches
précédentes, mais le domaine de validité de cette modélisation s’étend à de larges zonesW de
l’image. Contrairement à la modélisation proposée dans la section 6.3.1, celle-ci ne suppose
pas la continuité de la reflectance du matériau (c’est-à-dire la continuité dea(p)), hypothèse
difficilement admise pour de larges zones de l’image.

Dans la section qui suit, nous proposons d’analyser la validité de la modélisation (6.36) en
fonction de la géométrie de la scène (position de la source etde la caméra) et des paramètres de
la surface considérée (courbure et rugosité).

6.4 Validité des modèles locaux

Dans cette section, nous analysons la validité du modèle photométrique donné dans 6.3.2.
Cette étude permettra également d’en déduire la validité dumodèle proposé dans 6.3.1, dans le
cas de variations de spécularité. Toutefois, afin de simplifier l’étude, nous la limitons au cas où
la zone d’intérêtW est proche de l’axe optique de la caméra.

6.4.1 Modélisation de la géométrie de la scène

Considérons un pointP de l’objet de coordonnées(Xp, Yp, ZP )T dans un repèreRc lié à
la caméra, ce point est situé au centre d’une zone d’intérêt de l’objet. Soit également un point
M situé dans le voisinage du pointP (voir la figure 6.2). Dans le cas où la surface sur laquelle
est positionnéP est décrite localement par une fonction de classeC2, la profondeur de l’objet
Z peut être développée en série de Taylor autour deP . Ses coordonnées(X, Y, Z) exprimées
dansRc sont alors liées de la manière suivante :

Z = ZP +DX(X−XP )+DY (Y −YP )+DXX(X−XP )2+DY Y (Y −YP )2+DXY (X−XP )(Y −YP )
(6.38)

oùDX ,DY sont les dérivées premières de la surface au pointP , décrivant ainsi l’orientation du
plan tangentΠ de la surface au pointP par rapport au capteur :

DX =
∂Z

∂X

∣∣∣∣
p

DY =
∂Z

∂Y

∣∣∣∣
p

(6.39)

Quant aux valeursDXX ,DY Y etDXY , elles correspondent aux dérivées secondes de la surface
et témoignent de la courbure de la surface au pointP :

DXX =
∂2Z

∂X2

∣∣∣∣
p

DY Y =
∂2Z

∂Y 2

∣∣∣∣
p

DXY =
∂2Z

∂X∂Y

∣∣∣∣
p

(6.40)

La normale à la surface au pointM est alors déduite des dérivées au premier ordre de la surface
au pointM :

n =

(
∂Z

∂X
,
∂Z

∂Y
,−1

)T

(6.41)
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ORc

X

Y

Z

m

p

n

P = (Xp, Yp, Zp)
T

M = (X, Y, Z)T

Π

S = (Sx, Sy, Sz)
T

FIG. 6.2 –Modélisation de la géométrie de la scène.

En outre, on suppose que (6.38) est valide pour tout point deW. SoitS = (Sx, Sy, Sz)
T le

vecteur de position de l’éclairage ponctuel exprimé dansRc. On noteL = (Sx − X,Sy −
Y, Sz − Z)T le vecteur directeur de l’éclairage dans ce même repère. Lestermes de géométrie
(l’angleθi notamment) peuvent alors être exprimés en fonction des coordonnées en pixels, après
projection perspective.

Dans un premier temps, nous étudions la validité de l’approximation de la fonctionλ (équa-
tion (6.20)), qui dépend de l’intensité et de l’angle d’incidence de l’éclairage. La modélisation
proposée approxime la variation de cette fonction surW par l’équation d’un plan. Voyons dans
quelles conditions cette approximation est justifiée, ou aucontraire erronée.

6.4.2 Étude de la validité de la fonctionλ

Pour ce faire, nous considérons la fonctionλ décrite par (6.33), en se limitant à l’ordre
K = 2 :

λ(x, y) = λ1x+ λ2y + λ3 + λ4x
2 + λ5y

2 + λ6xy (6.42)

Afin d’analyser la validité du modèle (6.36), nous étudions les conditions d’annulation des
termes d’ordre 2 enx et y. Les configurations d’éclairage pour lesquelles ces termessont né-
gligeables témoignent des conditions pour lesquelles le modèle compense au mieux les chan-
gements d’illumination provoqués.

Pour ce faire, nous limitons l’étude au cas où la caméra et l’objet sont immobiles mais où
un petit déplacement de l’éclairage directdS = (dSX , dSY , dSZ)T est provoqué par rapport à
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sa position initialeS, en considérant plusieurs positions d’observation et d’éclairage ainsi que
différentes courbures de surfaces. En effet, le déplacement de la source d’éclairage permet de
faire varier à la fois les deux termesλ et η. Les coefficientsλi peuvent alors être développés
en séries de Taylor autour de(dSX , dSY , dSZ). Nous nous limitons au premier ordre endS, de
sorte de ne pas alourdir les expressions.

6.4.2.1 La direction d’éclairage coïncide avec la normale àla surface

Fixons le vecteur initial d’éclairageL de sorte qu’il coïncide avec la normalen à la surface
au pointP avecL = αn. Pour de faibles variations de l’angle d’éclairage autour de la normale,
les termesλ4, λ5 etλ6 sont nuls (leur développement en série de Taylor selondS aboutit à
des coefficients nuls). Par conséquent, l’approximation duchangement d’illumination par notre
modèle s’avère être très pertinente dans le cas où le vecteurd’éclairage est proche de la normale.

6.4.2.2 La source est proche de la caméra

Afin de traduire le cas de figure où la source d’éclairage et la caméra sont très proches,
nous positionnons l’éclairage au niveau de l’origine du repèreRc, tel queS = O. Le vecteur
d’éclairage coïncide alors avec l’axe optique, ce qui n’estcertes pas réaliste mais permet de
formuler certaines conclusions. Nous considérons ici le cas d’un 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 courbures) sont nulles,
ce qui a l’avantage de simplifier grandement les équations. Les coefficientsλi du second ordre
deviennent : 





λ4(plan) = − 2
ZP
dSZ − 2DX

ZP
dSX

λ5(plan) = −2DY

ZP
dSY − 2

ZP
dSZ

λ6(plan) = −DX

ZP
dSY − DY

ZP
dSX

(6.43)

Remarquons que, du fait de la présence deDX etDY au numérateur, plus la surface est parallèle
au plan du capteur (DX = DY = 0) et moins les déplacements de la source pénalisent la validité
du modèle. Cela est confirmé par les exemples de la figure 6.3, montrant les variations deλ
(décrite par (6.20)) provoquées très localement dans une zone très restreinteW de l’image.
Une surface plane est considérée, et la source se déplace selon dSX et dSY . Dans le cas où
la surface de l’objet est parallèle au capteur, c’est-à-dire queDX = DY = 0 (figure 6.3a)
le modèle d’illumination est très bien adapté puisqu’il forme un plan dans la zone de l’image
considéréeW. Par contre, lorsqueDX 6= 0 etDY 6= 0 (figure 6.3b) les variations d’illumination
ne peuvent pas totalement être compensées par le modèle. Seuls des déplacements de la source
dSZ (un éloignement ou un rapprochement par rapport à l’objet) entraînent inévitablement des
variations d’illumination qui ne sont pas compensées par notre modèle. Celles-ci sont d’autant
plus importantes que la caméra (et par conséquent la source)est proche de la surface, comme le
témoigne la présence deZP au dénominateur dans les relations (6.43).
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(a) (b)

FIG. 6.3 –Exemples de variation d’illumination surW dans le cas où l’éclairage est proche de la caméra. (a)
DX = DY = 0, un déplacement de la source suivantX ou Y est compensé par le modèle d’illumination, qui
forme effectivement un plan surW . (b)DX = DY = 5, les variations d’illumination ne sont pas parfaitement
compensées par le modèle. Dans les deux cas, les paramètres de modélisation sont les suivants :DXX = DY Y =
DXY = 0,XP = YP = 0, ZP = 100 cm,dS = (0.1, 0.1, 0)T .

OBJET NON PLAN . Dans le cas d’un objet non plan pour lequel (6.38) est valide,les cour-
bures de surfaces interviennent dans les paramètres de second ordre :






λ4 = λ4(plan) + 2(DYDXX +DXYDX)dSY − 4DXXdSZ + 6DXDXXdSX

λ5 = λ5(plan) + 2(DYDXY +DX .DY Y )dSX + 6DYDY Y dSY − 4DY Y dSZ

λ6 = λ6(plan) + 2(DY Y DX +DYDXY )dSY − 2DXY dSZ + 2(DXXDY +DXDXY )dSX
(6.44)

Plus les courbures de surfaces (DXX , DXY , DY Y ) sont importantes et plus les coefficientsλ sont
susceptibles de varier en fonction d’un déplacementdS de l’éclairage. Remarquons également
qu’il suffit que l’orientation du plan tangent à la surface enP soit parallèle au capteur (DX et
DY nuls) pour que l’influence du déplacement d’éclairagedSX etdSY soit annulée, quelle que
soit la courbure de la surface. Par contre, un rapprochementde l’éclairage (ou inversement un
éloignement)dSZ a toujours une influence sur les termes du second degré. Par ailleurs, plus
la surface est incurvée et plus cette influence est importante. Enfin, notons que la proximité de
la caméra par rapport à la surface, décrite parZP , n’a pas plus d’influence sur les variations
d’illumination lorsque la surface est non plane que dans le cas où la surface est plane.
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6.4.2.3 La source est proche de la surface

Nous considérons à présent que la source d’éclairage est située à une petite distanceǫ de la
surface. Après développement en séries de Taylor autour deǫ = 0, on obtient l’expression des
coefficientsλi suivante :





λ4 = 2ZP (DXXZP DY +DXY DXǫ)
ǫ2

dSY − 2ZP (ZP +D2

Xǫ−ZP D2

X+2ZP DXXǫ)
ǫ3

dSZ+
2ZP (DX(ǫ−1)+DXX (2ǫ2+ZP ǫ))

ǫ3
dSX

λ5 = 2ZP DY (DY Y ZP ǫ+2DY Y ǫ2−2ZP +ǫ)
ǫ3

dSY − 2ZP (2DY Y ZP ǫ−D2

Y ZP +ZP +D2

Y ǫ)
ǫ3

dSZ

+ 2ZP (DY Y ZP DX+DXY DY ǫ)
ǫ2

dSX

λ6 = ZP (DY DXY (ZP ǫ+ǫ2)+DX (ǫ+2DY Y ǫ2−2ZP ))
ǫ3

dSY − 2ZP (DY DX (ǫ−ZP )+ZP DXY ǫ)
ǫ3

dSZ+
ZP (DXDXY (ZP ǫ+ǫ2)+DY (ǫ+2DXXǫ2−2ZP )))

ǫ3
dSX

(6.45)

Là encore, si la surface n’est pas orientée par rapport au capteur (DX = DY = 0), un dépla-
cement de l’éclairagedSX et dSY n’apporte aucune contribution sur les valeursλi. L’approxi-
mation des variations d’illumination par un plan est alors justifiée. En outre, elle s’avère la plus
pertinente dans le cas où la source est plus éloignée de l’objet (ǫ grand) que ne l’est la caméra.
Les contributions des variationsdSX , dSY , dSZ aux termesλi sont alors minimales. En guise
d’exemple, les figures 6.4a, 6.4b et 6.4c montrent les variations d’illumination provoquées par
un déplacement de la source vis-à-vis de la surface. Dans le premier cas, l’éclairage est plus
éloigné de la surface que ne l’est la caméra. Dans le second cas, la source et le capteur sont
positionnés à une même distance, et enfin dans le troisième cas, la source est plus proche de
la surface que ne l’est la caméra. Plus la source se rapprochede la surface et moins le modèle
proposé est pertinent.

6.4.2.4 Conclusion

En définitive, les configurations idéales de validité de l’approximation deλ par un dévelop-
pement de Taylor au premier ordre sont obtenues dans les cas suivants :

• le plan tangentΠ à la surface enP est peu incliné par rapport au plan du capteur, et les
courbures de la surface de l’objet sont faibles. Ces deux points illustrent surtout le fait
que la surface ne doit pas montrer de discontinuités de profondeur trop fortes ;

• la direction d’éclairageL est concourante à la normalen au point considéré ;

• la source est plus éloignée de la surface que ne l’est le capteur.

Toutefois, cette approximation s’avère plus adéquate qu’une approximation par une constante
qui requiert l’annulation des termes de second ordre et du premier ordre. Or, comme ont pu
le montrer les quelques exemples de variations d’illumination fournis, elles n’apparaissent en
aucun cas constantes.

6.4.3 Étude de la validité de la fonctionη

De manière à étudier le domaine de validité de la fonctionη, exprimée par (6.20), il est né-
cessaire de prendre en compte la modélisation des spécularités, et par conséquent les propriétés
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(a) (b) (c)

FIG. 6.4 –Exemples de variation d’illumination provoquée surW dans le cas où l’éclairage est proche de la
surface. (a) La source est plus éloignée de la surface que ne l’est la caméra (SZ = 15,ZP = 10 cm). (b) La source
et la caméra se situent à une même distance de la surface (SZ = ZP = 10). (c) La source est plus proche de la
surface que ne l’est la caméra (SZ = 2, ZP = 10). Dans les trois cas, les paramètres utilisés sont les suivants :
α = 0, 2,XP = YP = 0,DY = DXY = 0,DX = DXX = DY Y = 0.1, dS = (1, 1,−0.5)T .

de l’objet. Pour ce faire, nous considérons le modèle spéculaire de Phong (6.5). Afin de sim-
plifier les équations, nous considérons que le termeλ(m) est égal à l’unité et qu’il n’y a donc
pas de variation d’intensité d’éclairage ni de changement de la géométrie de la scène. Dans ce
cas,η équivaut à la fonctionψ décrite par (6.10). Nous étudions ainsi la validité de l’expression
suivante :

η(m′) = hg(M) − hf (M) (6.46)

Après développement en série de Taylor au second ordre,η est approximée par :

η(m) = η1x+ η2y + η3 + η4x
2 + η5y

2 + η6xy (6.47)

où les termesηi dépendent des termes de géométrie introduits dans la section 6.4.1. Puisque les
fonctions de spécularitéh montrent un maximum lorsque l’angleρ entre la bissectriceB entre
L etV est nul, il s’avère intéressant d’étudier la validité des modélisations dans ce cas précis. La
position initiale de la source est choisie de sorte que la normale à la surfacen soit concourante
àB (voir la figure 6.5). On noteα la distance entre la source et le pointP . Nous admettons
là encore un petit déplacement de l’éclairagedS, ce qui permet d’effectuer un développement
limité des coefficientsηi autour de ces déplacements. Nous étudions ici quelques cas particuliers
de configuration de la scène.

6.4.3.1 Vecteurs d’éclairage, d’observation et vecteur normal concourants

À l’instant initial (avant déplacement de la source), les vecteursL, V et n sont considérés
concourants. Ainsi, le plan tangent à la surface est parallèle au plan du capteur etDX = DY =
0 et l’angle d’éclairageθi est nul. Nous considérons ici un objet non plan donné par (6.38).
L’expression des coefficientsη4, η5 et η6 étant trop complexe pour pouvoir être analysée, nous
étudions quelques configurations particulières.
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FIG. 6.5 –La normale à la surface enP correspond à la bissectrice entres etv.

1-L’éclairage est proche de la surface. Dans le cas où l’éclairage est proche de la surface, c’est-
à-dire lorsqueα est faible, les coefficientsηi peuvent être développés en séries de Taylor autour
deα = 0. Après calculs, au premier ordre, les valeursηi sont simplifiées comme suit :






η4 = −n
(
2DXX + 1

ZP

)
dSZ

η5 = −n
(
2DY Y + 1

ZP

)
dSZ

η6 = −nDXY dSZ

(6.48)

Dans le cas où l’éclairage est proche de la surface, un rapprochement (ou un éloignement)dSZ

de la source par rapport à la surface entraîne toujours des variations desηi, que la surface soit
plane ou non. Par contre, le paramètreη6 est nul dès lors queDXY = 0. C’est notamment
le cas des surfaces planes ou des surfaces de révolution. Le déplacement selonZ aura moins
d’influence si le capteur est suffisamment éloigné de la surface, et si la surface est rugueuse (n
faible) et plane (DXX = DY Y = DXY = 0).

2-La caméra est proche de la surface (ZP faible). Dans ce cas on peut montrer que tous les
coefficients sont nuls et la modélisation des changements deréflexion est justifiée. La figure 6.6
illustre ce cas de figure, où la surface considérée est non plane. Les variations deη sont bien
compensées par un développement de Taylor au premier ordre.

6.4.3.2 Petite inclinaison de la surface par rapport au plandu capteur

Dans le cas d’une petite inclinaison de la surface par rapport au capteur (DX etDY faibles),
les coefficientsηi peuvent être développés en séries de Taylor autour deDX = DY = 0. On
considère toujours que la normale à la surfacen coïncide avec la bissectriceB entreL etV
de sorte que plus l’orientation augmente et plus l’angle d’incidenceθi augmente. Nous nous
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FIG. 6.6 –Exemple de variation deη lorsque la caméra est proche de la surfaceZP = 10. L’objet est non
plan,DX=0, DY =0, DXX=0.1,DY Y =0.1,DXY =0. Le déplacement de la source vautdS = (1,−1,−1)T et
α = 100.

intéressons ici exclusivement au cas des objets plans, étant donnée la complexité des expres-
sions dans le cas des objets non plans. Là encore, différentes configurations d’éclairage sont
considérées.

1-L’éclairage est proche de la surface. Les expressions deη4, η5 etη6 sont données par :





η4 = −nDX

4ZP
(3n + 7) dSX − nDX

4ZP
(n+ 1) dsY − n

ZP
dSZ

η5 = −nDY

4ZP
(n+ 1) dSX − nDY

4ZP
(3n+ 7) dSY − n

ZP
dSZ

η6 = nDX(n+3)
4ZP

dSX + nDY (n+3)
4ZP

dSY

(6.49)

Dès lors queDX et DY sont non nuls, et doncθi également, un déplacement de la source
(dSX , dSY ) provoque des variations desηi. Celles-ci augmentent d’autant plus que le matériau
est lisse (n élevé), que la caméra est proche (ZP faible) et que l’inclinaison du plan tangent par
rapport au capteur est significative (DX etDY importants). Ce dernier point est illustré par les
figures 6.7a et 6.7b, qui montrent respectivement un exemple de variation deη lorsque le plan
tangent de la surface au pointP est faiblement (figure 6.7a) et fortement orienté (figure 6.7b).

2-La caméra est proche de la surface. Dans le cas où la surface est plane, légèrement inclinée
par rapport au plan du capteur, et que la caméra est suffisamment proche de la surface (ZP

faible), alors l’approximation deη par un plan est parfaitement justifiée. En effet, les termes
η4, η5 et η6 sont tous négligeables. C’est ce qu’illustre la figure 6.8, qui montre un exemple de
variation deη sur une zone de l’imageW.

6.4.3.3 Conclusion

Dans le cas oùλ = 1, l’approximation du termeη (qui est alors équivalent àψ) par un
polynôme du premier degré se justifie au mieux lorsque les conditions suivantes sont respectées :
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(a) (b)

FIG. 6.7 –Exemples de variation deη et que la source est proche de la surface, lorsque le plan tangent à la
surface au pointP est peu incliné (figure (a)) ou très incliné (figure (b)) par rapport au plan capteur.

FIG. 6.8 –Exemple de variation deη lorsque le plan tangent de l’objet n’est pas incliné par rapport au plan
capteur, et que la caméra est proche de la surface.

• la surface considérée est peu incurvée et le plan tangent aupoint considéré 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 approximativement un plan surW sont alors correc-
tement compensées. En prenant en compte les remarques de la section 6.4.2.4 page 140, notons
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en définitive que les approximations deλ etη sont d’autant plus précises que la source est éloi-
gnée de la surface et que la caméra est proche de la surface. D’autre part, il est préférable que
la surface ne soit pas discontinue ou excessivement lisse.

En revanche, les modèles photométriques décrits dans la section 6.2 reposent sur des hypo-
thèses plus restrictives, où les fonctionsλ et η sont considérées constantes en tout point deW.
Non seulement les coefficients de Taylor au second ordre dans(6.42) et (6.47) sont nuls, mais
également une partie des coefficients du premier ordre (λ2 = λ3 = η2 = η3 = 0). Cependant,
ces termes dépendent de la courbure de la surface considérée, de la géométrie de la scène (posi-
tionnement relatif entre la caméra, la surface et la source d’éclairage) et sont donc susceptibles
de varier surW. Quelques exemples de variations d’illumination (de la figure 6.3a à la figure
6.8) confirment ces propos.

6.5 Conclusion

À partir des modèles de réflexion largement utilisés en vision par ordinateur [Phong, 1975,
Torrance et Sparrow, 1967], nous avons exprimé clairement les variations d’illumination sus-
ceptibles d’apparaître entre deux images. Celles-ci dépendent de nombreux facteurs, à savoir les
variations d’intensité et/ou de couleur de l’illuminant (de l’éclairage ambiant ou de l’éclairage
ponctuel), les changements d’angle d’incidence de la lumière, d’angle d’observation, la rugo-
sité du matériau et la courbure de la surface observée. Cettemodélisation photométrique met
en jeu un si grand nombre de paramètres que son utilisation s’avère difficile dans une analyse
de séquence d’images ou dans une optique de mise en correspondance, à moins de disposer
de connaissancesa priori sur le contenu de la scène. Par contre, des approximations locales,
telles que les modèles additif, scalaire et affine, sont plusaisément exploitables [Gros, 2000,Jin
et al., 2001]. Ce chapitre a notamment permis d’expliquer sur quelles hypothèses précises se
basent ces modèles. Toutefois, pour la plupart d’entre eux,les changements d’illumination sont
considérés localement constants, ce qui n’est en général pas le cas, surtout lorsque la surface
considérée n’est pas plane.

Deux modèles présentés ici permettent néanmoins de compenser les variations spatiales de
changements d’illumination. Le premier formalisme compense de manière très locale les varia-
tions photométriques et sous-entend, dans le cas de changements d’éclairage, la modélisation
de la reflectance par une fonction continue. Le second s’avère plus complet et ne modélise que
les variations spatiales dues à la géométrie. Il s’avère donc mieux approprié à une modélisation
plus globale des changements d’illumination. Là encore, leur fondement théorique a été justifié
en se basant sur les modèles de réflexion couramment utilisésen vision par ordinateur.

Enfin, une partie de ce chapitre a concerné l’étude de la validité de ces modèles en fonction
de la configuration de la scène et des propriétés de la surface. La compensation des variations de
spécularité par le modèle local décrit dans la section 6.3.1a par la même occasion été analysée.

Dans le chapitre qui suit, nous nous intéressons à l’utilisation de ces modèles 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-à-vis des
variations d’illumination. Il se réfère largement au chapitre 6 quant à l’utilisation des modèles
de variation d’illumination, dont l’intégration dans le schéma de suivi permet d’assurer une
certaine robustesse. Après un état de l’art des approches de suivi de points, nous proposons
d’améliorer le suivi par la prise en compte des modèles 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 requièrent l’appariement ou la mise en
correspondance de primitives entre deux prises de vue. C’est le cas des méthodes de calcul de
mouvement 2D, du suivi d’objet ou de cible, la vision dynamique, active, ou encore l’asservis-
sement visuel. Dans le cadre applicatif agro-alimentaire dans lequel s’inscrivent ces travaux de
thèse, il s’agit d’effectuer un positionnement de la camérapar rapport à l’objet, par asservis-
sement visuel, de manière à en assurer l’inspection, ou de lire un identifiant (voir le chapitre
5). Or, les scènes considérées sont de type peu structuré [Alhaj, 2004]. Dans ce contexte, les
primitives de type contours sont difficilement exploitables. Comme nous l’avons souligné dans
l’introduction de cette partie (page 123), des primitives telles que les points et les régions tex-
turées de l’image sont les plus facilement extractibles. Puisqu’elles dépendent directement des
luminances de l’image, et pas de la structure des objets dansla scène (comme les contours par
exemple), le suivi de telles primitives peut souffrir des variations d’illumination. Dans ce cha-
pitre, nous proposons d’améliorer la robustesse du suivi par la prise en compte des variations
d’illumination, en se basant sur les modèles photométriques proposés dans le chapitre 6.
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La section 7.1 aborde les principales techniques de détection de points d’intérêt existantes.
Ensuite, la section 7.2 dresse un état de l’art concernant les techniques de suivi de points d’in-
térêt, décrivant deux types de techniques : les approchescorrélativeset les approchesdiffé-
rentielles. Nous consacrons la section 7.3 aux méthodes de suivi différentielles compensant
en partie les variations d’illumination. La méthode proposée, basée sur l’utilisation d’un mo-
dèle d’illumination prenant en compte les variations spatiales de changement d’illumination est
décrite dans la section 7.4. Elle est étendue au cas de motifsplus larges dans la section 7.5.
Enfin, les approches proposées et les techniques existantessont comparées dans la section 7.6,
à l’aide de séquences simulées et réelles où apparaissent des spécularités et/ou des variations
d’éclairage. Notons que les notations prises en compte dansle chapitre 6 sont conservées.

7.1 Détection de points d’intérêt

Les approches de détection de points peuvent être classées suivant le type d’images sur
lesquelles elles s’appliquent, selon qu’elles sont structurées ou non. Le lecteur pourra trouver
dans [Schmidet al., 2000] un état de l’art plus complet de ces approches.

7.1.1 Méthodes de détection applicables aux images structurées

Les images structurées, telles que celles montrant des scènes d’intérieur ou d’objets manu-
facturiers, présentent généralement des contours bien marqués entre les différentes régions de
l’image, formant des coins ou encore des jonctions en forme de X, Y ou T. C’est en se basant
sur ce constat que certains auteurs ont proposé de détecter des points caractéristiques après une
extraction préalable des contours. Les changements de courbure de ces lignes [Asada et Brady,
1986], leurs points d’inflexion [Mokhtarian et Mackworth, 1986], lesmaximade courbures [Me-
dioni et Yasumoto, 1987] ou encore l’intersection de plusieurs contours [Horaudet al., 1990]
déterminent alors la position des points d’intérêt. Or, la détection de frontières est souvent im-
précise dans les zones d’inflexion de ces contours, ce qui nuit finalement à la précision de la
détection des coins. C’est pourquoi dans [Chenet al., 1995], cette tâche est améliorée en ex-
ploitant les propriétés de la transformation en ondelettes. Notons également les travaux de [Yeh,
2003], basés également sur le calcul d’ondelettes.

D’autres approches définissent un modèle théorique du signal caractérisant le point d’inté-
rêt, ce qui autorise la recherche et la reconnaissance du point dans l’image. Il existe ainsi des
modèles théoriques de coins, de jonction de contours en forme de T. Dans [Rohr, 2002] par
exemple, le point est défini par un modèle de jonction, paramétré notamment par ses niveaux
de gris, l’ouverture du coin, ainsi que le niveau de flou. Une méthode de minimisation de type
Levenberg-Marquardt permet alors d’identifier le point, ainsi que ses paramètres.

Une tendance plus récente consiste à utiliser les outils de la morphologie mathématique pour
extraire et reconnaître différentes formes de coins [Laganiere, 1998], qui sont généralement
exploités dans un cadre de reconnaissance de formes. Ce typed’approche a récemment été
amélioré pour détecter des angles très obtus, et également réduire le temps de calcul [Shih
et al., 2005].
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Ces différentes approches de détection de points d’intérêtnécessitent une certaine struc-
ture de l’image, par la présence de contours significatifs, de coins ou de formes géométriques
très marquées. De ce fait, ces primitives sont peu dépendantes des changements d’illumination
et de la géométrie de la scène. Or, un grand nombre d’images naturelles, dépourvues de tels
agencements de pixels, ne peuvent être caractérisées que par leur luminance.

7.1.2 Méthodes de détection applicables aux images texturées

Afin que des points caractéristiques soient détectés dans des images peu structurées, il est
nécessaire de pouvoir les extraire directement à partir du signal. Depuis la fin des années 1970,
un grand nombre de détecteurs a été proposé, tel que dans [Beaudet, 1978,Kitchen et Rosenfeld,
1982] ou encore la très populaire technique de Moravec [Moravec, 1979]. Cette dernière se
base sur une fonction d’autocorrélation du signal. Elle mesure les différences de luminance
entre une fenêtre d’intérêt et des fenêtres déplacées dans quatre directions discrètes de l’image
(suivantx et y). Les fenêtres d’intensité homogène obtiennent une valeurd’autocorrélation
faible dans toutes les directions, tandis que les zones de frontières unidirectionnelles mènent à
une valeur élevée dans une seule des directions. Enfin, les primitives à détecter ont une valeur
d’autocorrélation élevée quelle que soit la direction.

Cette technique est améliorée plus tard par Harris [Harris et Stephens, 1988] et par Kanade,
Lucas et Tomasi [Lucas et Kanade, 1981, Tomasi et Kanade, 1991], méthode couramment dé-
nommée KLT. Tout d’abord,f est approximée en série de Taylor au voisinage du pointp, afin
de remédier au caractère anisotropique des directions prises en compte par la technique de Mo-
ravec. De cette manière, la fonction d’autocorrélation estsimplifiée par le calcul d’une matrice
M en chaque pointp de l’image :

M(p) =
∑

m∈W

(
f 2

x(m) fx(m)fy(m)
fx(m)fy(m) f 2

y (m)

)
(7.1)

Les termesfx et fy correspondent aux dérivées premières def selon les directionsx et y.
Ainsi M caractérise la structure locale autour du pointp. Les valeurs propres deM , ν1 et ν2,
témoignent du profil d’intensité de la fenêtreW. Le détecteur de Harris et le détecteur KLT se
distinguent par la détection des points caractéristiques àpartir des valeurs deM .

Le détecteur de Harris calcule un critèreMf (p) basé sur le déterminant «det »et la trace
« tr »deM(p) :

Mf (p) = detM(p) − κ(trM(p))2 (7.2)

oùκ est un paramètre fixé par l’utilisateur. La valeurMf (p) favorise la sélection des points pour
lesquelsM(p) possède deux valeurs propres élevées et d’importance comparable. Dans le cas
d’un point caractéristique,Mf(p) est supérieure à 0.

Le détecteur KLT a été développé dans une optique de suivi de points. Les points détec-
tés sont les points susceptibles d’être suivis, c’est-à-dire pour lesquels la matriceM est bien
conditionnée, c’est-à-dire simax(ν1, ν2) < νs min(ν1, ν2).

Dans [Trajkovic et Hedley, 1998], les auteurs proposent uneversion plus rapide du détecteur
de Harris. En comparant l’approche de Harris avec d’autres techniques, ils attestent également
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de sa bonne stabilité et de sa bonne précision. D’après d’autres travaux ayant comparé différents
détecteurs de points dans des contextes de mise en correspondance [Schmidet al., 2000,Vincent
et Laganière, 2001] ou de suivi [Tissainayagam et Suter, 2004], le détecteur de Harris s’avère
très performant d’un point de vue de la stabilité, de la répétabilité, de la robustesse au bruit.
Notons que dans [Faille, 2004], l’auteur améliore la répétabilité de cette approche vis-à-vis des
variations d’illumination.

Dans les images peu structurées, les primitives de type point sont les plus facilement extrac-
tibles. En revanche, le suivi ou plus précisément la détermination de la trajectoire d’un point
dans l’image s’avère une tâche délicate. En effet, la seule information disponible devient la
luminance du point observé ainsi que celle de quelques autres points situés dans son proche
voisinage.

7.2 Suivi de points d’intérêt

Les techniques de suivi de points d’intérêt peuvent être regroupées en deux classes, selon
qu’elles requièrent une recherche exhaustive par calcul d’une fonction de similarité (ou de dis-
similarité) ou la minimisation d’une fonction de coût. On distingue ainsi les approches dites de
corrélationdes approches ditesdifférentielles.

7.2.1 Méthodes de corrélation

Les méthodes de suivi par corrélation considèrent un voisinageW de tailleN × N d’un
pointp dans une imagef et recherchent dans une seconde imageg la position du pointp′ dont
le voisinageW permet de maximiser une fonction de similarité (mesures de corrélation) ou
minimiser une fonction de dissimilarité (emploi de distances). Les fonctions de dissimilarité les
plus utilisées sont la somme des différences absolues (SAD), la somme des distances au carré
(SSD) ; la mesure de similarité la plus courante est la corrélation croisée (CC), existant éga-
lement dans une version normalisée (NCC). L’ensemble de cescritères de corrélation peuvent
être centrés, menant aux critères ZSAD, ZSSD, ZNCC. Ainsi, le critère ZNCC s’écrit :

ZNCC(p, p′) =
1

N

∑

p+dp,p′+dp∈W

[f(p+ dp) − µf (p)]

σf

[g(p′ + dp) − µg(p
′)]

σg

(7.3)

oùdp correspond à un incrément en pixels(dx, dy) par rapport aux positionsp etp′. Les valeurs
µf et µg correspondent aux moyennes des intensités appartenant auxfenêtres centrées respec-
tivement surp et p′ dans les imagesf et g. Les termesσf et σg expriment quant à eux les
écarts-type. Nous montrerons dans la suite du document, tout l’intérêt de cette normalisation
photométrique. Ce type de mesures corrélatives est également largement utilisé en stéréovi-
sion [Banks et Corke, 2001].

La recherche dans l’imageg de la fenêtre d’intérêt la plus similaire à la fenêtre d’intérêt
initiale peut s’accomplir de manière exhaustive dans toutel’image g, ou bien dans un espace
de recherche plus restreint, centré autour dep, tel que l’illustre la figure 7.1. Le choix de la
taille de la zone de recherche s’avère crucial au bon fonctionnement de la méthode de suivi.
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Position estimée

Position estimée

Position précédente

Zone de recherche

p

p′

FIG. 7.1 –Illustration de la méthode de corrélation.

Elle doit être suffisamment large pour ne pas perdre les points lorsque les déplacements inter-
images sont importants, mais doit être suffisamment restreinte de manière à éviter les ambiguïtés
éventuelles. Pour finir, elle ne doit pas être trop coûteuse en temps de calcul.

Une des limitations des méthodes de corrélation réside dansleur faible prise en compte
des déformations géométriques imputables au mouvement de la caméra ou de l’objet. Généra-
lement, de simples translations ou similitudes sont considérées. Néanmoins, les changements
d’échelle peuvent être compensés par modélisation [Seelenet Bajcsy, 1997] ou par une varia-
tion de la taille de fenêtre, tel que dans [Kanade et Okutomi,1994, Chien et Sung, 2000], ce
type d’approches permettant en outre de prendre en compte les variations de forme de l’objet
à suivre. Afin de contourner le problème de déformation, [Matthewset al., 2004] propose une
méthode simple de remise à jour de la primitive à suivre, en évitant les dérives temporelles. La
primitive n’est mise à jour que si les erreurs de corrélationsont suffisamment faibles par rapport
à la primitive initiale. Notons également qu’ils utilisentune déformation (similitude de l’image)
et une modélisation des variations d’illumination [Blacket al., 2000].

Contrairement aux approches de suivi de points par corrélation, les méthodes différentielles,
que nous décrivons dans la section suivante, permettent de compenser des déformations géomé-
triques plus significatives.

7.2.2 Méthodes différentielles

Contrairement aux méthodes de suivi par corrélation, les méthodes différentielles ne re-
quièrent pas de recherche exhaustive. Le mouvement de la fenêtre d’intérêtW centrée autour
d’un pointp entre deux images est modélisée, et les paramètres de ce modèle sont calculés par
minimisation d’une fonction de coût. Les travaux précurseurs en ce domaine sont dus à Lu-
cas et Kanade [Lucas et Kanade, 1981, Tomasi et Kanade, 1991]. Leur approche repose sur la
contrainte de flot optique exprimée par [Horn et Schunck, 1981], c’est-à-dire sur l’hypothèse
de conservation de la luminance du point observé au cours de son déplacement (voir le para-
graphe 6.2.1 page 131). Encore aujourd’hui, cette technique KLT, que nous allons décrire dans
la section 7.2.2.1, est réputée très performante [Tissainayagam et Suter, 2004], et il en existe de
nombreuses variantes, dont une comparaison est effectuée dans [Baker, 2004].
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7.2.2.1 Méthode classique

Soit f et g deux images d’une même scène acquises selon deux points de vue différents.
Supposons que la déformation def attribuée au mouvement de la caméra et/ou de l’objet soit
représentée en tout pointm par un mouvement dans l’image décrit par la fonctionδ, telle que
m′ = δ(m,A) :

f(m) = g(δ(m,A)) (7.4)

L’algorithme de suivi consiste à calculer les paramètresA du modèle de déplacement que subit
le pointm entre les deux imagesf et g. Or, l’équation (7.4) n’est pas exacte à cause de l’appa-
rition de bruit, du changement éventuel d’illumination mais également parce que le modèle de
déplacement n’est qu’une approximation. C’est pourquoi ilest préférable de calculer le mou-
vement entre l’image à l’instantk et celle à l’instantk′ par minimisation de la fonction de coût
suivante :

ǫ1(A) =
∑

m∈W

(f(m) − g(δ(m,A)))2 (7.5)

Pour obtenirA, on suppose queA = Â + a où a exprime une petite variation autour d’une
estimationÂ deA [Collewetet al., 2004]. Dans ces conditions,g(δ(m,A)) peut être développé
en série de Taylor au1er ordre autour dêA :

g(δ(m,A)) = g(δ(m, Â)) + ∇gT (δ(m, Â)) Jδ
Aa (7.6)

oùJδ
A représente la matrice Jacobienne de la fonctionδ par rapport àA. En injectant ensuite

(7.6) dans (7.5), on aboutit finalement à un système linéaireena. Celui-ci se résout selon un
schéma itératif afin de prendre en compte les approximationsintroduites par le développement
en série de Taylor. Tous calculs faits,a est obtenu par résolution du système linéaire suivant :

(
∑

m∈W

V V T

)
a =

∑

m∈W

(
f(m) − g(δ(m, Â))

)
V (7.7)

oùV est le vecteur donné par :

V =
(
JA

δ

)T∇g(δ(m, Â)). (7.8)

Décrivons à présent le modèle de mouvement utilisé dans le suivi de points.

7.2.2.2 Modélisation des déformations géométriques

Les travaux précurseurs de [Lucas et Kanade, 1981] emploient un modèle de mouvement
translationnel, défini en tout pointm deW de la manière qui suit :

m′ = m+ T (7.9)

Il suppose que tout pointm de la fenêtre d’intérêtW subit une translation dont le vecteur est
identique en chaque point deW. Or ce cas de figure peut se produire dans des cas très parti-
culiers où la surface observée se déplace de manière fronto-parallèle. Les rotations ne sont pas
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prises en compte. Du fait des hypothèses restrictives sur lesquelles repose ce modèle de défor-
mation, ses paramètres ne peuvent être approximés que lorsque le mouvement entre les deux
imagesf etg est suffisamment faible. Deux images successives sont généralement considérées.
Or, cela n’est pas sans conséquences, puisque cela peut entraîner une accumulation d’erreurs de
suivi tout au long de la séquence, et donc des dérives du pointsuivi. La robustesse du suivi a pu
être améliorée en considérant un modèle affine [Shi et Tomasi, 1994] :

m′ = Dm+ T (7.10)

Du fait de la bonne adéquation de ce modèle entre robustesse,simplicité et précision, il est très
largement utilisé en suivi de points. Il permet de modéliserde nombreuses déformations géo-
métriques, telles que des rotations, des homothéties, des translations. Contrairement au modèle
translationnel, le modèle affine s’avère suffisamment réaliste pour que ses paramètres puissent
être calculés entre l’image initiale de la séquencef et l’image couranteg. Les problèmes de
dérives sont alors écartés. Ce modèle sera utilisé dans la suite de ce document.

Il existe d’autres modèles de mouvement plus complets, telsque le modèle quadratique
[Odobez et Bouthemy, 1995] et le modèle homographique [Buenaposada et Baumela, 2002,
Collewetet al., 2004]. Du fait du grand nombre de paramètres mis en jeu, ces modèles sont peu
exploités dans les applications de suivi de points d’intérêt, où les fenêtres d’intérêtW sont de
taille restreinte.

Améliorer la précision du modèle de mouvement n’est pas la seule façon d’assurer la ro-
bustesse du suivi. La section suivante présente quelques solutions 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 de plus haut niveau qui s’y rattachent,
peuvent être améliorés en rejetant tout simplement les points supposés mal suivis. Dans [Shi et
Tomasi, 1994], le rejet s’effectue en fonction des résidus de convergence obtenus après minimi-
sation de (7.5). Les points obtenant de forts résidus (comparativement à la majorité des points)
sont rejetés. Les résidus attestent certes de la précision de la modélisation du mouvement mais
également de la présence de bruit ou des variations d’illumination. Dans [Tommasiniet al.,
1998b], l’auteur fait l’hypothèse selon laquelle la distribution des résidus de convergence d’un
point correctement suivi satisfont une loi normale tout au long de la séquence d’images. Les
points ne respectant pas cette contrainte sont rejetés.

Toutefois, ces approches se basent sur une vérificationa posterioridu bon suivi des points,
mais n’améliorent pas la tâche de suivi en elle-même, de sorte que des séquences d’images
fortement bruitées peuvent amener à perdre un trop grand nombre de points et compromettre
les applications de plus haut niveau. Une meilleure robustesse peut être obtenue en utilisant en
ligne un estimateur robuste pour obtenir une mesure de confiance des points suivis par rapport
au modèle de déplacement considéré [Odobez et Bouthemy, 1995]. Cette technique apporte
également une meilleure robustesse vis-à-vis des occultations partielles de la fenêtre considé-
rée. Citons également les travaux de [Arnaudet al., 2004], où des trajectoires complexes sont
appréhendées grâce à l’utilisation du filtrage particulaire. Dans cet article, l’association d’une
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méthode de corrélation avec une approche différentielle permet d’assurer une bonne robustesse
vis-à-vis des occultations totales.

Enfin, une bonne robustesse du suivi peut être obtenue en écartant a priori les mauvais
candidats au suivi [Espiauet al., 2002,Kermadet al., 2002] à l’aide d’un critère de détection de
ces points.

Ainsi, il existe deux types de méthodes de suivi de points : les approches corrélatives et
les approches différentielles. Ces dernières permettent de calculer les déformations géomé-
triques de la zone d’intérêtW centrée autour du point à suivre. En outre, du fait qu’elles ne
requièrent pas une recherche exhaustive des correspondances entre deux images de la séquence,
elles s’avèrent très pertinentes dans le cadre de tâches de vision par ordinateur. Néanmoins,
l’approche de suivi différentiel classique, décrite dans la section 7.2.2.1 repose sur le modèle de
conservation de la luminance (section 6.2.1 page 131), or nous avons montré dans cette même
section le caractère erroné de cette hypothèse dans le cas oùles objets sont spéculaires ou en-
core lorsque l’éclairage n’est pas contrôlé. Nous consacrons la section qui suit aux approches
différentielles de suivi de points proposant une certaine robustesse vis-à-vis de ces différents
changements.

7.3 Robustesse du suivi de points différentiel vis-à-vis des va-
riations d’illumination

Peu d’auteurs se sont intéressés à la robustesse des approches de suivi de points différen-
tiel. Néanmoins, il existe une méthode permettant de compenser une modélisation affine des
variations d’illumination décrite dans la section 6.2.4 etune seconde technique se basant sur
une normalisation photométrique (comme dans [Tommasiniet al., 1999]). Nous montrons dans
cette section que les deux approches se basent sur les mêmes hypothèses quant aux variations
d’illumination.

7.3.1 Méthode de suivi compensant les changements affines d’illumina-
tion

Dans [Jinet al., 2001] les auteurs proposent une méthode de suivi basée sur la compensation
d’un modèle affine de changement d’illumination (voir la section (6.2.4) page 132) en calcu-
lant les paramètres de mouvement, d’intensitéη et de contrasteλ dans un même processus de
minimisation :

ǫ2(A, λ, η) =
∑

m∈W

(λf(m) − g(δ(m,A)) + η)2 (7.11)

PosonsB = [AT , λ, η]T . En supposant une petite variationb deB autour d’un estimé̂B, on
aboutit à un système linéaire enb :

(
∑

m∈W

VsV
T

s

)
b =

∑

m∈W

(
λ̂f(m) − g(δ(m, Â)) + η̂

)
Vs (7.12)
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où le vecteurVs vaut :

Vs = [gx, gy, xgx, xgy, ygx, ygy,−f(m),−1]T (7.13)

Remarquons dès à présent queVs comprend un terme dépendant des luminancesf(m) sur la
fenêtre d’intérêtW. Cela implique premièrement que le conditionnement de la matrice à inver-
ser
∑

m∈W VsV
T

s dépend du contenu deW. Ensuite, la dynamique def étant généralement
plus importante que celle de la dérivée, des problèmes de conditionnement peuvent survenir.
Nous reviendrons de manière plus détaillée sur ce problème dans le cadre des expérimentations
de la section 7.6.

La section suivante décrit une méthode de suivi de points basée sur une normalisation pho-
tométrique.

7.3.2 Suivi par normalisation photométrique

L’approche de suivi avec normalisation photométrique (voir les travaux de [Tommasini
et al., 1999] notamment) se base sur la minimisation du critère suivant :

ǫ3(A) =
∑

m∈W

(λf(m) − g(δ(m,A)) + η)2 (7.14)

Il s’agit là encore d’un modèle affine d’illumination mais, contrairement à l’approche pré-
cédente où les paramètresλ et η étaient obtenus par minimisation, cette technique les me-
sure à chaque itération. Comme nous le verrons ci-après, ilssont exprimés parλ = σg

σf
et

η = −σgµf

σf
+ µg, où µf et µg sont les moyennes def et g calculées surW tandis queσf et

σg correspondent aux écarts-type. Par conséquent, cette approche se fonde sur les mêmes hy-
pothèses que la méthode décrite dans la section précédente,à savoir queλ et η sont supposés
constants en tout point deW. Or, d’après l’analyse de la section 6.2.4 (page 132), le modèle
affine suppose que les paramètres du modèle de réflexion spéculaire sont constants surW (Kd,
Ka,Kd, hf et θi sont constants en tout point deW). On montre que :

{
µf = Kd cos(θi)µa +Ka + hf

σf = Kd cos(θi)σa
(7.15)

oùµa est la valeur moyenne dea surW etσa est son écart-type. Par ailleurs, les valeursf(m)−
µf , a(m)−µa etg(m′)−µg permettent d’éliminer le terme spéculairehf . Ensuite, les rapports
qui suivent sont invariants à tout type de changement d’illumination :

f(m) − µf

σf

=
a(m) − µa

σa

=
g(m′) − µg

σg

, ∀m ∈ W (7.16)

puisqu’ils ne dépendent plus que de la reflectance diffuse dumatériau. On obtient finalement la
relation suivante entref et g :

g(m′) =
σg

σf
f(m) − σgµf

σf
+ µg (7.17)
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En injectant (7.6) dans (7.14), on aboutit à un système linéaire ena :

(
∑

m∈W

VnV
T

n

)
a =

∑

m∈W

(
λf(m) − g(δ(m, Â)) + η

)
Vn (7.18)

où le vecteurVn vaut :

Vn = [gxn, gyn, xgxn, xgyn, ygxn, ygyn]T (7.19)

avecgxn = gx/σg et gyn = gy/σg. Néanmoins, la section 6.2.4 a mis en exergue que les
hypothèses sur lesquelles se base cette technique ne sont pas réalistes dans certains cas de
figure, en particulier lorsqueW est la projection d’une surface non plane de la scène. De plus,
le calcul de la normalisation devient instable lorsqueσa ≈ 0.

Notons que des variantes de (7.14) pourraient être exploitées. Notamment, la différence
entre les intensités de deux pointsm0 etm1 d’une même fenêtre d’étudeW ne dépend plus de
la composante spéculaire de la réflexion :

f(m0) − f(m1) = [a(m0) − a(m1)]Kd cos θi (7.20)

En considérant un troisième pointm2 ∈ W, on montre facilement que le rapport de deux
différences ne dépend plus que de la reflectance diffuse :

f(m0) − f(m1)

f(m0) − f(m2)
=
a(m0) − a(m1)

a(m0) − a(m2)
(7.21)

Ainsi tout rapport de différences d’intensité dans une fenêtreW est un attribut invariant, qui ne
dépend plus que des caractéristiques intrinsèques du matériau, la reflectance diffuse, et non plus
des changements de direction d’observation et d’éclairage. Toutefois, dans le cas oùf(m0) ≃
f(m2), cette valeur est très bruitée, ce qui justifie pleinement l’utilisation de (7.14).

Ainsi, les approches de suivi différentielles compensant un modèle affine d’illumination
ou proposant une normalisation photométrique se basent toutes les deux sur la constance des
variations d’illumination surW. Les approches que nous proposons dans la suite ne font plus
cette hypothèse, mais supposent que les changements d’illumination peuvent être approximés
par des fonctions continues dans la zone d’intérêt considérée.

7.4 Méthode de suivi robuste aux variations de spécularité et
aux changements d’éclairage

D’après l’étude effectuée dans le chapitre 6, la modélisation des variations de luminance
entref et g exprimée parg(m) = f(m) + φ(m) est la seule possibilité de prendre en compte
les spécularités (voir la section 6.1.1 page 128) et correspond à l’un des deux modèles de va-
riation d’éclairage possibles (voir la section 6.1.2). Dans la section 6.3.1, nous proposons une
approximation locale deφ. Ainsi, nous calculons simultanément les paramètres de mouvement
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A et les trois paramètres de la modélisation photométriqueC = (α, β, γ)T par minimisation de
la fonction de coût suivante [Gouiffèset al., 2005] :

ǫ4(A,C) =
∑

m∈W

(
f(m) − g(δ(m,A)) −UTC

)2
(7.22)

oùU = (x−xp, y−yp, 1)T . PosonsD = [AT ,CT ]T . En supposant une petite variationd deD
autour d’un estimé̂D, (7.22) peut être linéarisé end si bien que l’algorithme de suivi consiste
à minimiser le critère suivant :

(
∑

m∈W

VpVp
T

)

d =
∑

m∈W

(
f(m) − g(δ(m, Â) − U

T
Ĉ

)
Vp (7.23)

où le vecteurVp est exprimé par :

Vp = [gx, gy, xgx, xgy, ygx, ygy, x− xp, y − yp, 1]T (7.24)

Contrairement aux approches abordées dans la section 7.3, les variations d’illumination ne sont
pas considérées spatialement constantes. Néanmoins, lorsque des variations d’éclairage se pro-
duisent, le modèle d’illumination suppose quea(p), relatif à la reflectance diffuse, peut être
approximé par une série de Taylor au 1er ordre (voir l’expression deφ donnée par (6.18)). Tou-
tefois, cette limitation n’est pas forcément avérée dans lecas du suivi de points, où de petites
fenêtres d’intérêt sont considérées. En revanche, ce modèle peut être limitatif pour de plus larges
fenêtres, c’est pourquoi nous proposons ci-dessous une approche de suivi plus adaptée à ce cas
de figure.

7.5 Extension au suivi de motifs plus larges

De part la bonne fiabilité du modèle de mouvement considéré dans les approches de suivi
différentielles, ces méthodes peuvent être étendues au casde plus larges zones de l’image que
dans le cas du suivi de points. C’est le cas des travaux [Hageret Belhumeur, 1998] et [Jurie
et Dhome, 2002]. Notons que les variations d’illumination sont prises en compte dans [Hager
et Belhumeur, 1998], où les auteurs utilisent une base d’images acquises hors ligne suivant
différentes configurations d’illumination, permettant dedécrire l’ensemble des différents chan-
gements d’apparence possibles. Cette méthode est certes efficace mais la nécessité d’effectuer
un apprentissage peut être considérée limitative.

Dans la section 6.3.2, nous avons défini un modèle photométrique complet, compensant les
variations spatiales des changements de spécularité et d’éclairage. Nous utilisons ce modèle
dans le cadre du suivi de zones d’intérêt. Le paramètre de mouvementA et les paramètres
de réflexionλ = (λ1, λ2, λ3)

T et η = (η1, η2, η3)
T sont obtenus par minimisation du critère

suivant :

ǫ5(A,λ,η) =
∑

m∈W

(
U

Tηf(m) − g(δ(m,A)) −U
Tλ
)2

(7.25)
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où U = (x − xp, y − yp, 1)T . On poseE = [AT ,λT ,ηT ]T . Ici aussi, en considérant une
petite variatione deE autour d’un estimé̂E, le système (7.25) peut être linéarisé, comme dans
7.2.2.1, conduisant à la minimisation du critère suivant :

(
∑

m∈W

Vm Vm
T

)

e =
∑

m∈W

(
U

T λ̂f(m) − g(δ(m, Â) − U
T η̂
)

Vm (7.26)

Le vecteurVm est exprimé par :

Vm = [gx, gy , xgx, xgy, ygx, ygy, (x− xp)f(m), (y − yc)f(m), f(m), x− xp, y − yp, 1]
T

(7.27)
Intéressons-nous à la matrice

∑
m∈W Vm Vm

T . Elle fait intervenir des termes dépendant de
l’image et comprend des valeurs très différentes, telles que des intensités et des différences
d’intensités. De ce fait, comme l’approche décrite dans (7.3.1), elle peut être mal conditionnée.
De plus, le nombre de paramètres à calculer est plus important puisque douze paramètres sont
nécessaires dans le cas d’un modèle affine de mouvement. De cefait, l’utilisation de trop petites
fenêtresW peut nuire à la robustesse du suivi. C’est pourquoi l’utilisation de ce modèle n’est pas
justifiée pour assurer le suivi de points d’intérêt, en comparaison avec la modélisationg(m) =
f(m)+φ(m). Nous la destinons plutôt à une utilisation sur des fenêtresplus grandes, exploitées
par exemple en calcul de mouvement ou en suivi d’objets.

La section qui suit permet de vérifier, par le biais de simulations, l’apport des approches de
suivi proposées, décrites dans les sections 7.4 et 7.5.

7.6 Comparaison des méthodes de suivi vis-à-vis des varia-
tions d’illumination

Cette section présente des résultats de simulation et des résultats expérimentaux. Les dif-
férents algorithmes de suivi présentés dans les sections 7.2.2.1, 7.3.1, 7.3.2, 7.4 et 7.5 sont
comparés sur des séquences d’images montrant des déformations géométriques et des varia-
tions photométriques. Les points d’intérêt sont sélectionnés par le détecteur de Harris [Harris et
Stephens, 1988], décrit dans la section 7.1.2 et les points sélectionnés sont les mêmes pour cha-
cune des approches. Les méthodes de suivi sont basées sur le calcul d’un modèle de mouvement
affine entre la première image et l’image courante (voir la section 7.2.2.2). Les algorithmes re-
jettent les mauvais points en se basant sur l’analyse de la convergence des résidusǫi, i = 1 . . . 5.
Ainsi, un pointp est rejeté du processus de suivi dès que les résidus deviennent plus élevés que
Sconv = N 2E2

moy, oùEmoy est la variation d’intensité tolérée surW entref et g et N est la
largeur de la fenêtreW. Dans le cadre de cette étude comparative, nous avons fixéEmoy à 15.
Usuellement, le choix de la tailleN est basé sur un compromis entre robustesse par rapport au
bruit, temps de calcul et concordance vis-à-vis des hypothèses sur lesquelles les techniques de
suivi sont basées, telle que la planarité de la surface. Elledépend également de l’application
visée. À titre de comparaison, nous considérons ici plusieurs tailles différentes. Nous étendons
même l’étude au cas de larges motifs (de tailleN = 35 etN = 151), de manière à évaluer la
validité les différentes modélisations photométriques dans ces cas de figure.

Afin de comparer l’efficacité des méthodes de suivi, plusieurs critères sont calculés :
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• la robustessedu suivi, c’est-à-dire le nombre de points correctement suivis durant toute
la séquence ;

• la précisiondu suivi : nous calculons la moyenne des résidus pour l’ensemble des points
qui ont été suivis durant toute la séquence par la méthode considérée. Ce critère nous
informe quant à la validité du modèle photométrique utilisé. Plus les résidus sont faibles,
au mieux les variations d’illumination sont compensées.

En outre, les résultats de simulation permettent de comparer l’erreur d’estimation du po-
sitionnement des points des approches de suivi puisque l’ondispose de la position réelle des
points à suivre. Nous montrons également l’évolution des paramètres photométriques calculés
avec les modèles proposés. Dans toutes ces expérimentations, nous 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 paramètres affines d’illumination (section 7.3.1)
N : approche avec normalisation photométrique (section 7.3.2)
P3 : approche de suivi de points proposée (section 7.4)
P6 : l’approche dédiée aux motifs plus larges (section 7.5)

7.6.1 Résultats de simulation

L’évaluation des performances des méthodes n’est pas une tâche aisée. Elle passe par l’ob-
servation conjointe de plusieurs critères : le nombre de points perdus, les résidus de convergence
moyens et l’erreur de position (la distance euclidienne) entre la position estimée des points sui-
vis et leur position réelle mesurée à l’aide du logiciel de simulation. De manière à quantifier les
performances des différentes approches, nous proposons lecritère suivant :

C = (max Res + ǫ)(max Err + ǫ)( NbPts + ǫ) (7.28)

max Res correspond à la valeur maximale des résidus moyens obtenus au cours de la séquence
et max Err à l’erreur maximale. Enfin, NbPts est le nombre de points perdus par la méthode.
Le paramètreǫ permet simplement queC ne soit pas annulé dans le cas où l’un des paramètres
maxRes, maxErr et NbPts est nul. On prend iciǫ = 0.1. Nous considérons un objet plan puis un
objet de forme cylindrique de rayon 12 cm, en analysant d’unepart le cas où des spécularités
et un déplacement de la source sont produits, d’autre part lecas où spécularités, variations
d’intensité d’éclairage et de position de la source sont simultanément provoquées. La caméra
est située à une distanceZP = 1 m de l’objet et la source est situé àSz = 50 cm. On considère
un déplacementdSX = 30cmdSY = 30 cm.

7.6.1.1 Objet plan

La figure 7.2 représente trois images d’une séquence simuléereprésentant un objet plan
soumis à des variations de position d’éclairage et de spécularités. 13 points sont sélectionnés
dans la première image. Enfin, trois tailles de fenêtre sont considérées (N = 7, 35 et151).
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Déplacement de la source et spécularités

◦ N = 7 (suivi de points). Pour cette taille de fenêtre, les méthodes S et P3 ne perdent
aucun point tandis queN en perd 2 etC en perd 8. Enfin, l’approcheP6 n’est pas considérée
puisqu’elle ne converge pas correctement. Les évolutions des résidus de convergence obtenus
pourN = 7 sont décrites par la figure 7.3a. Notons que l’approche classiqueC n’est pas prise
en compte sur cette figure du fait que les résidus sont bien plus élevés que ceux des autres
approches.

L’évolution des erreurs moyennes entre la position estiméedes points et leur position réelle
est montrée sur la figure 7.3b. On constate pour les approchesC,N etS des chutes brutales des
erreurs, qui sont dues à la perte des points mal suivis. En outre, lorsqu’une technique perd un
point pour lequel les résidus sont élevés, la moyenne des résidus se voit généralement diminuée
(voir la figure 7.3a).

Les résultats obtenus amènent à deux constats intéressants. Tout d’abord,P3 s’avère plus
précise que les autres approches. Les différences de résidus ne sont pas significatives, mais
l’erreur de positionnement obtenue par la méthodeS est très élevée. Cette approche a abouti
au calcul de paramètres de mouvement erronés. Les résidus moyens obtenus parN sont plus
faibles que ceux deP3, mais ce constat est contrebalancé par le fait que le nombre de points
suivis est plus faible. Finalement, au sens du critèreC (tableau 7.1),P3 obtient les meilleures
performances (C plus faibles).

◦N ≥ 35 (suivi de motifs). L’approche classique perd l’ensemble des points, alors que les
autres approches les suivent tous. D’après la figure 7.3c, La méthodeP6 obtient de bien plus
faibles résidus que les autres techniques. Ceci en fait également l’approche la plus performante
au sens du critèreC (voir le tableau 7.1). Nous n’avons pas affiché les erreurs depositionnement
obtenues pour cette taille de fenêtre, puisqu’elles s’avèrent très faibles et fort comparables d’une
approche à l’autre.

◦N = 151 (suivi de motifs larges). Une seule fenêtre centrée sur l’objet est prise en compte.
Elle est suivie correctement par chacune des approches (N , S, P3, P6), mais pas par l’approche
classique. D’après la figure 7.3d, P6 aboutit à des résidus plus faibles que les autres techniques.
Finalement, d’après le tableau 7.1, elle obtient une valeurde critèreC plus faible. Elle corres-
pond à une modélisation plus appropriée des changements de luminance.

Intéressons-nous à présent au cas de variations d’éclairage.

Spécularités, variations d’intensité et de position d’éclairage

Considérons à présent que des variations d’intensité d’éclairage sont provoquées en plus des
variations de spécularité et de position de la source. L’intensité des éclairages direct et ambiant
(paramètresKd,Ks,Ka du modèle de Phong, décrit par l’expression (1.10)), varie aléatoirement
de 10% autour de la valeur initiale.

◦ N = 7 (suivi de points). Au cours de cette séquence, la méthodeP3 est la seule des
approches à ne perdre aucun point parmi les 13 sélectionnés,alors queS en perd 1 etN en
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perd 3. Enfin l’approche classiqueC perd 12 points. Là encore, l’approcheP6 n’a pas convergé
correctement. Les résidus de convergence, montrés sur la figure 7.4a confirment les bonnes
performances deP3, pour laquelle les résidus atteignent des valeurs moins élevées que les autres
techniques1. La techniqueN obtient quant à elle les valeurs de résidus les plus élevés. En
outre, les erreurs de positionnement représentées sur la figure 7.4b attestent que cette approche
apporte une bonne précision de suivi par rapport aux autres techniques. Néanmoins, elle atteint
une valeur élevée de 5 pixels d’erreur, qui s’explique concrètement par le mauvais suivi de
l’un des points. Les variations d’intensité d’éclairage sont importantes, ce qui correspond aux
conditions les moins favorables de validité deP3. Dans ce cas, d’après la relation (6.18) page
129, les paramètres photométriques calculés parP3 doivent compenser une fonction dépendant
de la reflectance. Notons ensuite que d’après la figure 7.4b, les erreurs engendrées parC et
S sont très importantes. La chute de l’erreur deC à l’itération 63 correspond à la perte du
point mal suivi. L’apparition de telles erreurs est due à la valeur choisie deEmoy. Fixée ici à
15 de manière à comparer les différentes approches, cette valeur pourrait être diminuée de sorte
d’éliminer plus strictement les points mal suivis.

Néanmoins, les valeurs de critèreC (tableau 7.1) soulignent finalement les meilleures per-
formances deP3 par rapport aux autres approches.

◦ Suivi de zones de l’image (N = 35 et N = 151). D’après l’évolution des résidus de
convergence des figures 7.4c et 7.4d, respectivement pourN = 35 et N = 151, l’approche
P6 s’avère plus précise dans les deux cas. Les valeurs de critères d’évaluation, données dans le
tableau 7.1, confirment là encore ses meilleures performances.

Étudions à présent le cas d’un objet cylindrique.

7.6.1.2 Objet cylindrique

La figure 7.5 représente trois images d’une séquence simulée(de 100 images) représentant
un objet de forme cylindrique soumis à des variations d’intensité, de position d’éclairage et de
spécularités. Notons que des variations d’illumination très importantes sont provoquées entre
les instants 30 et 70 (voir la figure 7.5b).

Déplacement de la source et spécularités

◦ N = 7 (suivi de points). Pour cette taille de fenêtre, la méthodeP3 ne perd aucun point,
la méthodeS en perd 2 et enfin la techniqueN en perd 5, sachant que 7 points ont été sélec-
tionnés initialement. En revanche, l’approche classique perd l’ensemble des points. Les résidus
de convergence de la figure 7.5a attestent que les deux points suivis par la méthode normalisée
sont très bien suivis, les résidus étant très faibles. L’approcheP3 obtient des résidus plus éle-
vés, mais qui sont très corrects sur l’ensemble des 7 points suivis. Enfin, la figure 7.5b, relative
à l’erreur de position, montre que les approchesS et C ont mal convergé et ont abouti à de
mauvais paramètres de mouvement.

1Là encore, les résidus obtenus par l’approche classique ne sont pas présentés du fait de la valeur très élevée
des résidus obtenus.
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(a) (b) (c)

FIG. 7.2 –Images de la séquence simulée d’un objet plan soumis à des variations d’illumination. (a) Image 1.
(b) Image 25. (c) Image 99.

(a) (b)

(c) (d)

FIG. 7.3 –Objet plan, variations de spécularités. (a) Résidus de convergence obtenus pourN = 7. (b) Moyenne
des erreurs de position (en pixels) des points suivis pourN = 7 (en pixels). (c) et (d) Résidus de convergence
obtenus respectivement pourN = 35 etN = 151.

(a) (b)

(c) (d)

FIG. 7.4 –Objet plan, variations de spécularités et d’éclairage. (a)Résidus de convergence obtenus pourN = 7.
(b) Moyenne des erreurs de position (en pixels) des points suivis pourN = 7. (c) et (d) Résidus de convergence
obtenus pourN = 35 etN = 151.
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◦N = 35 (suivi de motifs).P3 etP6 sont les seules approches permettant de suivre tous les
points tout au long de la séquence. L’approche classique lesperd tous, tandis que les méthodes
S etN en perdent 5. D’après les résidus de convergence obtenus (voir la figure 7.6c), P6 permet
finalement de compenser de manière plus significative les variations d’illumination, compara-
tivement aux autres techniques, dont les résidus sont plus élevés. Les critèresC (tableau 7.1)
viennent confirmer ce constat, puisqueP6 obtient des valeurs plus faibles.

◦ N = 121 (suivi de motifs larges). Seules les approchesP3 et P6 permettent de suivre la
large zone de l’image sélectionnée. Les autres techniques perdent le motif. D’après les résidus
obtenus (figure 7.6d), P6 permet une meilleure compensation des variations d’illumination tout
au long de la séquence, et en particulier entre les itérations 30 et 70, où se produisent les varia-
tions d’illumination les plus notables. Néanmoins, au sensdu critèreC, les deux approches sont
très comparables.

Spécularités, variations d’intensité et de position d’éclairage

Les variations d’éclairage provoquées sont les mêmes que celles qui ont été décrites dans le
cas de la simulation sur l’objet plan (voir la section 7.6.1.1).

◦ N = 7 (suivi de points). Pour cette taille de fenêtre, la méthodeP3 ne perd aucun point
alors que les méthodesS etN en perdent 4. L’approche classique perd quant à elle l’ensemble
des points. D’après l’évolution des résidus de convergence(voir la figure 7.7a), la moyenne des
résidus obtenue avec la méthodeP3 sur les 7 points suivis atteint des valeurs plus faibles que
celle obtenue parN et S sur les 3 points qu’elles suivent. Notons également que les résidus
sont plus bruités que pour la séquence précédente, du fait des variations aléatoires de l’intensité
d’éclairage. Comme pour la simulation précédente, les erreurs mesurées (voir la figure 7.7b)
pour l’approcheS sont très importantes. Elles ont très mal convergé pour certains points. Les
approchesP3 et N obtiennent quant à elles une erreur de suivi très faible toutau long de la
séquence.

◦ N = 35 (suivi de motifs larges). Les résultats de suivi sont approximativement simi-
laires à ceux obtenus pour une même taille de fenêtre à la simulation précédente. Notamment
les nombres de points suivis restent les mêmes. Par contre, les résidus sont plus élevés que
précédemment pour l’ensemble des approches. Là encore l’approcheP6 obtient les résidus les
plus faibles. Signalons également queS est plus précise dans le cas de variations d’intensité
d’éclairage (figure 7.7c) que dans le cas de changements de spécularité (figure 7.6c). Enfin, les
approchesN etP3 obtiennent des résidus très comparables.

◦ N = 121 (suivi de motifs plus étendus). Les conclusions qui peuventêtre tirées ici sont
les mêmes que dans le cas de figure précédent, où seules des spécularités étaient traitées. L’ap-
procheP6 est là 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 la forme de l’objet pris en compte,
l’approcheP3 proposée pour le suivi de points (N = 7) s’avère plus performante que les autres
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(a) (b) (c)

FIG. 7.5 –Images de la séquence simulée d’un objet de forme quadratique soumis à des variations d’illumina-
tion. (a) Image 1. (b) Image 25. (c) Image 75. (d) Image 99.

(a) (b)

(c) (d)

FIG. 7.6 – Objet de forme cylindrique, variations de spécularités. (a) Résidus de convergence obtenus pour
N = 7. (b) Moyenne des erreurs de position des points suivis pourN = 7(en pixels). (c) et (d) Résidus pour35 et
151.

(a) (b)

(c) (d)

FIG. 7.7 –Objet de forme cylindrique, variations de spécularités et d’éclairage. (a) Résidus de convergence
obtenus pourN = 7. (b) Moyenne des erreurs de position des points suivis pourN = 7 (en pixels). (c) et (d)
Résidus de convergence obtenus pour35 et151.
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TAB. 7.1 –Valeurs du critèreC obtenues par les approchesC, N , S, P3 etP6 dans les différentes simulations
effectuées, selon que l’objet soit plan ou cylindrique, et que l’on considère des variations de spécularités ou des
changements d’éclairage. Une valeur faible deC correspond à une bonne performance en terme de robustesse, de
précision du suivi et de précision de la modélisation photométrique. Les valeurs en caractères gras correspondent
aux valeurs les plus faibles pour une simulation donnée.

Méthode
Type d’objet Variation N C N S P3 P6

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 -
Spécularités 35 - 70.03 10.67 38.97 0.92

151 - - - 12.11 12.10
7 - 969 3303 1.54 -

Intensité 35 - 2.20 1.63 2.38 1.33
151 - - - 12.28 12.13

approches en terme de robustesse (nombre de points suivis),tout en assurant une très bonne
précision du suivi (des résidus de convergence faibles). Les erreurs de position sont également
très satisfaisantes en comparaison par rapport aux techniques existantes. Néanmoins certains
points mal suivis pourraient être plus strictement rejetéspar une valeur deEmoy plus faible. Les
valeurs du critèreC obtenues (tableau 7.1), toujours plus faibles pour cette approche dans le cas
N = 7, viennent confirmer ce constat.

L’approcheP6 proposée pour le suivi de larges motifs s’avère toujours la plus performante
(pourN ≥ 35) que les autres techniques, en terme de robustesse et en terme de précision.

D’après le tableau 7.1, pourN = 7, les méthodesN etS qui prennent en compte un modèle
d’illumination affine, obtiennent des valeurs de critères plus significativement importantes par
rapport àP3 dans le cas où l’objet est non plan (le cylindre) que dans le cas d’un objet plan.
Cela tend à montrer que ces approches sont mieux adaptées dèslors que la surface observée est
plane.

Dans la section suivante, des expérimentations sur séquences réelles permettent de valider
notre approche.

7.6.2 Résultats d’expérimentation

Afin d’analyser correctement le comportement des différentes approches, chacune d’en-
tre elles est testée tout d’abord sur des scènes où apparaissent des spécularités. Ensuite, les
variations d’éclairage sont également prises en compte.
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7.6.2.1 Occurrence de spécularités

Les deux premières séquences appeléesLivre (200 images) etCylindre (150 images) (res-
pectivement figure 7.8a et figure 7.9a) représentent des objets spéculaires, respectivement de
forme plane et cylindrique. Dans chaque cas, la scène et l’éclairage sont fixes mais la caméra
est déplacée, ce qui entraîne des variations de spécularitéà la surface des objets. Remarquons sur
les figures 7.8a que des spécularités disparaissent au cours du mouvement, tandis que d’autres
apparaissent à d’autres endroits sur la surface de l’objet.Dans le cas du cylindre (figure 7.9a),
deux sources d’éclairage sont considérées, faisant apparaître deux zones fortement saturées. Au
cours du mouvement de la caméra, les variations de spécularité sont importantes au voisinage
de ces deux zones. Dans chaque cas, la séquence est jouée de lapremière à la dernière image,
puis de la dernière à la première, de manière à vérifier la symétrie des paramètres photomé-
triques calculés. Nous analysons successivement la robustesse, la précision des modélisations,
puis nous analysons l’évolution des paramètres photométriques calculés. Les temps de calcul
seront également pris en compte.

Robustesse.Un nombre total de 97 points est sélectionné initialement dans la séquence
Livre et 137 dans la séquenceCylindre. Les tableaux 7.2a et 7.2b regroupent respectivement
le pourcentage de points correctement suivis (par rapport aux points qui ne sont pas occultés
ou qui ne sortent pas de l’image) en fonction deN , pour chacune des techniques de suivi
considérées. En ce qui concerne la séquence montrant un objet plan (séquenceLivre), P3 suit
un plus grand nombre de points que les autres approches pour des tailles de fenêtreN ≤ 15.
Dans le cas où un objet cylindrique est considéré (séquenceCylindre) elle demeure la plus
robuste jusqu’àN = 25. Par conséquent, l’apport de cette technique est plus significatif par
rapport aux approches existantes dès lors que la surface mise en jeu est non plane. C’est en effet
dans ce cas que les changements d’illumination sont susceptibles d’être différents en chaque
point d’une fenêtre d’intérêt. Ce résultat valide l’étude théorique des modélisations, effectuée
dans la section 6.4 page 136. Par contre, pour les tailles de fenêtre plus larges, la méthode
P6 devient plus performante dans le sens où elle permet de suivre un plus grand nombre de
points. Par contre, cette technique ne converge pas pour de petites tailles de fenêtres, le nombre
de paramètres à approximer étant trop important par rapportaux luminances disponibles, mais
également par rapport au bruit. Notons ensuite que dans les deux séquences,S n’apporte pas
une meilleure robustesse queC pourN ≤ 13. Par contre, elle devient plus performante queC
pour des tailles de fenêtres plus grandes. Par conséquent, cette approche ne paraît pas adaptée
aux séquences montrant des variations de spécularité dès lors que la fenêtre d’intérêt est trop
restreinte. Enfin,N s’avère toujours plus robuste que l’approche classiqueC dans le cas de
l’objet plan (séquenceLivre). Par contre, lorsqu’un objet de forme non plane est considéré
(séquenceCylindre), elle est moins performante queC pourN < 25. Cette approche apparaît
donc plus adaptée aux images présentant des surfaces planes.

Précision des modèles.Les figures 7.8b et 7.9b comparent les résidus moyens obtenus
par les différentes approches respectivement au cours des séquencesLivre et Cylindre, pour de
petites fenêtres d’intérêt (N = 9). Dans le cas d’un objet plan (séquenceLivre), N obtient
de plus faibles résidus moyens queP3 (figure 7.8b). Néanmoins, la moyenne des résidus est
calculée sur 68 points dans le cas deP3 et 33 dans le cas deN . Afin d’affiner la comparaison, la
figure 7.8c compare les résidus moyens obtenus sur les mêmes points, ceux qui ont été suivis à la
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fois parN etP3. Elle montre queP3 obtient des résidus plus faibles, ce qui prouve la pertinence
du modèle photométrique considéré dans le cas d’apparitions de spécularités. Dans le cas d’un
objet cylindrique (séquenceCylindre), P3 obtient de meilleurs résidus que les autres approches.
Les résidus de la méthodeN s’avèrent très élevés au début de la séquence (avant l’itération 50)
et diminuent ensuite lorsque les points mal suivis ont été perdus. Ensuite, les figures 7.8d et
7.9c montrent les résidus de convergence moyens obtenus avec unetaille de fenêtreN=35.P6

s’avère à chaque fois plus précise que toutes les autres approches. La moyenne de ses résidus
(calculée sur 71 points suivis pour la séquenceLivre et 105 points pour la méthodeCylindre)
est inférieure à la moyenne des résidus deP3 (calculée respectivement sur 65 et sur 92 points).
Cela signifie que non seulementP6 suit un plus grand nombre de points mais également que la
modélisation photométrique est plus adaptée.

Paramètres photométriques.Pour analyser les variations d’illumination, nous avons sé-
lectionné le point A visible sur la figure 7.8a. Il est situé dans une zone de fortes spécularités.
La première rangée d’images de la figure 7.8e montre les luminances de la zoneW centrée au-
tour du point A tandis que la seconde rangée correspond à cette même fenêtre après correction
photométrique parP6, à différentes itérations, et pourN = 35. Notons en particulier sur la pre-
mière ligne que la dernière image est moins lumineuse que lesprécédentes, tandis que l’utilisa-
tion du modèle d’illumination a permis de compenser ces variations (la correction géométrique
n’est pas affichée ici). Les variations spatiales du modèle d’illumination (ηUT et λUT avec
UT = (x − xp, y − yp, 1)) sont représentées sur la figure 7.8f , le niveau d’intensité étant pro-
portionnel à la correction. Ils prouvent l’importance des variations d’illumination provoquées
et montrent que ces changements ne sont pas constants surW. Pour comprendre l’évolution
temporelle des modèles photométriques, analysons la figure7.8f , qui trace les paramètresλi et
ηi pouri = 1..3. La symétrie des courbes témoigne dans chaque cas que pour deux occurrences
d’une même image (rappelons que la séquence est jouée de la première image à la dernière
puis de la dernière à la première), les paramètres photométriques calculés sont les mêmes, ce
qui tend à prouver la bonne convergence de l’approche. On notera toutefois que, malgré le fait
que les variations de spécularité sont théoriquement modélisées parη, les paramètresλ com-
pensent également une partie de ces variations. Dans le cas de la séquenceCylindre, l’évolution
des paramètres associés au point A (visible sur l’image 7.9a) est montrée sur la figure 7.9d. Là
encore, les courbes obtenues prouvent la bonne convergencede l’approche. Les paramètresλ
compensent également une partie des variations spéculaires.

Temps de calcul.Considérons un point suivi par toutes les approches. Les temps de calcul
des différentes méthodes sont regroupés dans le tableau 7.3, pourN=9, 15 et 35. Remarquons
queN etP6 sont les approches les plus coûteuses en temps de calcul (soit du fait du calcul de la
normalisation photométrique, soit à cause du grand nombre de paramètres à approximer). Ces
fortes valeurs s’expliquent également par la mauvaise convergence de ces techniques dans le
cas de petites fenêtres d’intérêt. L’algorithme étant itératif, elles requièrent un nombre d’itéra-
tions plus important pour aboutir à la convergence. PourN=9 et 15, les techniquesC, S etP3

obtiennent des temps de calcul très comparables.

Jusqu’à présent, les tailles de motifs considérées dans cesexpérimentations étaient relative-
ment restreintes (N ≤ 35). Nous proposons une expérimentation supplémentaire permettant de
comparer les approches dans le cadre du suivi d’un motif pluslarge, de tailleN = 151.
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image 1 image 100 image 200
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1 50 100 150 200

λ

η

1 50 100 150 200

(e) (f)

-0.01

-0.005

 0

 0.005

 0.01

 0.015

 0  50  100  150  200  250  300  350  400 λ1
-0.014

-0.012

-0.01

-0.008

-0.006

-0.004

-0.002

 0

 0.002

 0  50  100  150  200  250  300  350  400 λ2
 0.65

 0.7

 0.75

 0.8

 0.85

 0.9

 0.95

 1

 1.05

 1.1

 0  50  100  150  200  250  300  350  400 λ3

-3

-2

-1

 0

 1

 2

 3

 4

 0  50  100  150  200  250  300  350  400 η1
-3.5

-3

-2.5

-2

-1.5

-1

-0.5

 0

 0.5

 0  50  100  150  200  250  300  350  400 η2
-80

-70

-60

-50

-40

-30

-20

-10

 0

 10

 20

 30

 0  50  100  150  200  250  300  350  400 η3

(g)

FIG. 7.8 –Expérimentation Livre (97 points sont sélectionnés). (a) Images de la séquence aux itérations 1, 100
et 200. (b) Résidus de convergence moyens pourN=9. (c) Comparaison des résidus de convergence obtenus sur
les points suivis à la fois parN etP3, pourN=9. (d) Résidus de convergence moyens pourN=35. (e) Images des
zones d’intérêt centrées autour du point A : avant (premièrecolonne) et après (deuxième colonne) correction par
P6. (f) Paramètres d’illumination deP3. (g) Évolution des paramètres d’illumination deP6.
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FIG. 7.9 –Séquence Cylindre. (a) Images de la séquence (137 points ontété sélectionnés). (b) Évolution de la
moyenne des résidus pourN = 9. (c) Évolution de la moyenne des résidus pour les points pourN = 35. (d)
Évolution des paramètres photométriques calculés au pointA parP6.
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TAB. 7.2 –Pourcentage de points suivis jusqu’à la fin de la séquence parrapport aux points sélectionnés, en
fonction de la taille de fenêtreN , dans le cas d’apparition de spécularités.

(a) Livre (97 points sélectionnés) (b) Cylindre (137 points sélectionnés)

N 9 11 13 15 25 35
C 27.3 30.7 23 18.6 11.8 9.4
N 37.5 53.4 60.9 65.1 63.5 50.6
S 17 28.4 55.2 65.1 77.6 81.2
P3 77.3 77.3 79.3 77.9 78.8 76.5
P6 - - 34.5 54.7 90.6 83.5

N 9 11 13 15 25 35
C 86.5 83.5 81.1 80.2 71.4 60.5
N 40.6 54.9 62.1 69.5 83.3 71.4
S 76.7 80.5 81.8 85.5 85.7 73.9
P3 96.2 94 93.9 93.1 87.3 77.3
P6 - - 51.5 64.8 81.7 88.2

Extension aux motifs très larges.La figure 7.10a représente une séquence d’images mon-
trant un objet spéculaire de forme non plane. Une zone de l’image est sélectionnée2 au voisinage
de la région de forte saturation correspondant à une forte spécularité. AvecEmoy = 25, seules
les approchesP3 etP6 permettent de suivre le motif du début à la fin de la séquence. En outre,
la figure 7.10b, qui représente les résidus de convergence obtenus, montrequeP6 modélise plus
précisément les variations de spécularité provoquées comparativement àP3, puisqu’elle abou-
tit à des résidus plus faibles. Notons également queC est l’approche qui perd le motif le plus
rapidement en comparaison àN etS.

Les expérimentations présentées jusqu’à présent ont été effectuées sur des séquences d’images
montrant des spécularités. La section suivante s’intéresse quant à elle à la comparaison des ap-
proches de suivi dans le cas où des variations d’éclairage sont également provoquées.

7.6.2.2 Variations d’éclairage et de spécularité

Nous considérons ici quatre séquences d’images, montrant des variations d’éclairage, et
dans certains cas des spécularités. Les séquencesObjet Planet Marylin représentent des objets
texturés (voir les figures 7.11a et 7.12a), constitués de différents matériaux (papier glacé, céra-
mique, métal, carton, verre) éclairés par un éclairage ambiant (la lumière du jour et des lampes
fluorescentes situées au plafond) et une source d’éclairagedirect. Ensuite, la séquenceHill (fi-
gure 7.13a) et la séquenceCorner 3(figure 7.14a) montrent des scènes d’extérieur acquisesa
priori à différents moments de la journée. Dans chacun des cas, la caméra se déplace tandis que
la scène est fixe.

Dans la séquenceObjet Plan, l’éclairage direct subit des variations d’intensité trèsbrutales
de façon périodique, à une période de 20 itérations environ,d’une valeur maximale à une valeur
minimale. La séquenceMarylin est particulièrement compliquée du fait du large déplacement
de la caméra et des occultations engendrées. De plus, des variations d’intensité de la source
d’éclairage sont là encore volontairement provoquées : autour de l’itération 135, la lumière
directe est éteinte, induisant de brusques variations de l’illumination. Pour finir, les séquences

2Ici, nous sélectionnons « manuellement » le motif.
3Ces séquences font partie de la base d’images CMU/VASC : http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/motion/-

index.html
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image 1 image 25 image 50

image 75 image 99 image 200

(a)

(b)

FIG. 7.10 –Prise en compte de larges motifs (N = 151), apparition de spécularités. (a) Images de la séquence
considérée et motif suivi parP6. (b) Évolution des résidus de convergence.

TAB. 7.3 –Temps de calcul (en ms) du suivi d’un point dans la séquence Livre, pourN=9, 15 et 35.

Méthode N=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
P3 1.4 3.2 12.3
P6 9 8.5 25
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Hill et Corner font apparaître des changements de lumière qui ne sont pas homogènes dans
l’image. Dans un premier temps, nous considérons des fenêtres de taille inférieure àN = 35.
Là aussi, nous étudions la robustesse du suivi et la précision de la modélisation. Une dernière
expérimentation sur la séquenceObjet Planva permettre d’analyser les performances du suivi
de larges motifs.

Robustesse.On sélectionne 58 points dans la première image de la séquence Objet Plan,
156 dansHill , 56 points dansMarylin et enfin 44 dansCorner. Ces valeurs sont regroupées
dans les tableaux 7.4a, 7.4b, 7.4c, 7.4d. Pour de petites tailles de fenêtres d’intérêt (N<15), et
quelle que soit la séquence d’image considérée,P3 perd le moins de points. Par contre, à partir
deN = 25, la méthodeP6 s’avère à chaque fois la plus robuste. Globalement, pour de grandes
fenêtres d’intérêt, chacune des approches, hormis la techniqueC, montre une bonne robustesse
du suivi. En comparaison par rapport aux expériences précédentes où seules des variations de
spécularités étaient provoquées, les méthodesN et S montrent ici une meilleure robustesse
du suivi. En effet, elles s’avèrent dans tous les cas plus robustes queC, alors que ce n’était
pas le cas pour de petites fenêtres d’intérêt lorsque seulesdes spécularités apparaissaient. Ces
approches sont donc mieux adaptées pour compenser les variations d’éclairage que pour prendre
en compte les occurrences de spécularités.

Précision des modèles.Les résidus de convergence obtenus pourN = 9 par les différentes
approches de suivi sont montrés sur les figures 7.11b, 7.12b, 7.13b et 7.14b. Ces résidus évo-
luent globalement de la même manière que les variations d’illumination provoquées. Cela se
distingue très nettement sur la figure 7.11b, où ils varient de manière périodique, à la même
fréquence que les changements d’intensité provoqués (20 itérations environ entre les valeurs
maximales et minimales). Dans la séquenceMarylin, seuleP3 a suivi des points (figure 7.12b).
Pour les autres séquences, les moyennes des résidus deS, N et P3 sont très comparables. Or
ces moyennes de résidus sont calculées surP3 sur un plus grand nombre de points queS et
N (voir les tableaux 7.4a, 7.4c et 7.4d). Pour affiner la comparaison, les figures 7.11c et 7.13c
comparent les résidus obtenus parP3, N et S sur les quelques points suivis correctement par
l’ensemble de ces trois approches. Pour la séquenceObjet plan, P3 obtient des résidus plus
faibles queN . Dans le cas de la séquenceHill , il est plus difficile d’aboutir à une conclusion,
dans le sens où les résidus sont très comparables. Dans la séquenceMarylin, pourN = 15 (voir
la figure 7.12c), les résidus deP3 sont plus élevés que ceux des autres techniques.P3 est donc
plus appropriée sur de petites fenêtres, dans le cas de changements d’éclairage. Pour des fe-
nêtres plus larges, quelle que soit la séquence d’images considérée (voir l’évolution des résidus
sur les figures 7.11d, 7.12d, 7.13d et 7.14c) la méthodeP6 détient les résidus de convergence les
plus faibles. Ces résultats montrent finalement la bonne modélisation des changements d’illu-
mination parP3 pour de petites fenêtres et parP6 dans le cas de plus grands motifs. En effet,
cette approche permet de compenser les variations spatiales des changements d’illumination.
Pour les séquencesObjet plan, Marylin et Corner, P3 obtient de moins bons résidus queS, N
etP6. Par contre, sur la séquenceHill , elle aboutit à de plus faibles résidus. Les trois premières
séquences correspondent à des scènes fortement structurées, où la reflectance est susceptible de
varier localement de manière discontinue (forts contours)tandis que la séquenceHill s’avère
plus texturée et montre peu de fortes discontinuités de la reflectance. Dans ce cas de figure,
P3 aboutit à des résidus de convergence plus faibles queN et S. Par conséquent, il est légi-
time de penser que, dans le cas où des variations d’éclairagesont provoquées, les performances
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deP3 dépendent des variations de reflectance de la surface considérée. Du fait de l’hypothèse
formulée quant à la continuité des variations d’illumination (voir la section 6.3.1), plus la reflec-
tance montre de fortes discontinuités et moins la modélisation proposée parvient à compenser
ces variations. Dans le cas des expérimentations précédentes, où seules des spécularités étaient
considérées,P3 détenait globalement des résidus plus faibles queN etS quelle que soit la taille
de fenêtre (voir les figures 7.8d et 7.9c par exemple). Ainsi,P3 s’avère plus pertinente pour
prendre en compte les spécularités que pour compenser les variations d’intensité d’éclairage,
où le formalisme utilisé doit compenser des variations dépendant de la reflectance.

Paramètres photométriques.La première rangée d’images de la figure 7.11e montre les
intensités de la fenêtre d’intérêt centrée autour d’un des points suivis, sélectionné dans la zone
de fortes variations d’illumination (pointA visible sur la première image de la figure 7.11a).
Les variations brutales d’éclairage sont bien remarquables. La deuxième rangée d’images est
associée aux intensités corrigées par la modélisation photométrique utilisée par l’approcheP6.
Les variations d’illumination ne sont plus perceptibles. Les paramètres associés,ηUT etλUT

avecUT = (x−xp, y−yp, 1) sont représentés sur la figure 7.11f , respectivement sur la première
et la seconde rangée. Ils permettent de compenser les variations spatiales de contraste et de
variations de réflexion spéculaire. L’évolution de ces paramètres au cours de la séquence est
montrée sur la figure 7.11g. Elle correspond effectivement à la variation d’éclairageprovoquée.
Nous retrouvons notamment une fréquence approximative de 20 itérations entre une valeur
maximale d’intensité et une valeur minimale.

Temps de calcul.D’après les temps de calcul regroupés dans le tableau 7.5, les approchesN
etP6 sont là encore les approches les plus coûteuses en temps de calcul. PourN = 9 etN=15,
les temps de calcul deP6 sont importants, car cette approche ne converge pas bien surles petites
fenêtres d’intérêt. Notons également queP3 obtient des temps plus importants que dans le cas
de spécularités (voir le tableau 7.3). Ceci tend à montrer que, même si elle permet une bonne
robustesse du suivi, elle s’avère plus appropriée dans le cas de variations de spécularités que
dans le cas de changements d’éclairage.

Intéressons-nous à présent au suivi de larges zones de l’image.

Extension au suivi de larges zones de l’image.La figure 7.15a représente une séquence
d’image montrant l’objet plan de la séquenceObjet plan. Une zone de l’image est sélectionnée,
et le suivi est effectué avecEmoy = 15. La figure 7.15b représente les résidus de convergence
obtenus. Ils montrent queP6 modélise plus précisément les variations de spécularités provo-
quées que les autres approches, puisqu’elle aboutit à des résidus plus faibles. Nous n’avons pas
représenté les résidus obtenus parC, puisque cette approche n’a pas permis de suivre le motif
tout au long de la séquence. L’approcheP6 s’avère donc être la plus adaptée pour compenser
les variations d’illumination sur de larges zones de l’image. Notons toutefois que les méthodes
N , C etS n’ont pas été développées dans le but de prendre en compte desmotifs aussi larges.

7.6.2.3 Bilan des expérimentations et remarques

Les résultats d’expérimentation obtenus confirment que la technique classique de suivi (C)
n’est ni robuste aux variations de spécularités ni aux changements d’illumination, puisqu’elle se
base sur l’hypothèse de conservation de la luminance. Globalement, l’utilisation d’un modèle
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FIG. 7.11 –Expérimentation Objet plan. (a) Trois images de la séquence. (b) Résidus moyens pourN=9. (c)
Résidus obtenus pourN=9 sur les points suivis pasN etP3. (d) Résidus moyens obtenus avecN=35. (e) Images
de la fenêtre d’intérêt centrée sur A : avant (première colonne) et après (deuxième colonne) correction par le
modèle à 6 paramètresP6. (f) Paramètres d’illumination calculés avecP6 sur la fenêtre d’intérêt. (g) Évolution
des paramètres d’illumination calculés avecP6.
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TAB. 7.4 –Pourcentage de points suivis au cours de la séquence, dans lecas de spécularités et de variations
d’éclairage (les points occultés ou sortant de l’image ne sont pas pris en compte).

(a) Objet Plan (58 points sélectionnés) (b) Hill (156 points sélectionnés)

N 9 11 13 15 25 35
C 63.8 50 39.7 36.2 8.6 6.9
N 77.6 87.9 91.4 91.4 96.6 93.1
S 67.2 82.8 87.9 51 87.9 89.7
P3 100 100 100 100 96.6 96.6
P6 48.3 75.9 87.9 94.8 100 100

N 9 11 13 15 25 35
C 49.6 31.1 23.7 20 11.2 9.6
N 45.9 60 63.7 63.7 73.7 75
S 55.6 56.3 63.7 70.4 85.6 93.3
P3 74.8 74.8 74.8 75.6 86.4 95.2
P6 - 67.4 70.4 77.8 89 97.1

(c) Marylin (56 points sélectionnés) (d) Corner (44 points sélectionnés)

N 9 11 13 15 25 29
C 0 0 0 0 0 0
N 0 2.8 2.8 16.7 13.9 13.9
S 0 2.8 2.8 5.5 8.3 13.9
P3 36.1 22.2 16.7 11 5.5 2.8
P6 - - - 11.1 33.3 30.6

N 9 11 13 15 25 29
C 90.9 86.4 88.6 88.6 84.1 67.4
N 72.7 63.6 90.9 95.5 86.4 81.8
S 100 100 100 100 97.7 88.6
P3 100 100 100 100 100 100
P6 34.1 50 72.7 86.4 100 100

TAB. 7.5 –Temps de calcul (en ms) du suivi d’un point dans la séquence Objet Plan, pourN=9, 15 et 35.

Méthode N=9 N=15 N=35
C 1.3 2.9 11.4
N 4.3 3.5 14.1
S 1.6 3.2 11.5
P3 2 3.5 13.8
P6 32 5.9 18.4

photométrique affine (S etN) apporte une meilleure robustesse, excepté dans le cas d’occur-
rence de spécularités lorsque la fenêtre considérée est petite. Ce constat s’explique certes par
une compensation moins adaptée des variations d’illumination, mais il faut également souli-
gner leur sensibilité au bruit. En effet, dans le cas d’un pixel bruité dansW, les valeursµf ,
σf , µg, σg, ainsi queλ deviennent également bruitées, puisqu’elles dépendent dechacune des
luminances deW. Pour l’approcheS, λ est multipliée par chaque valeur def , et une erreur sur
λ a par conséquent une grande influence. La minimisation deǫ2 et ǫ3 peut mener finalement à
une valeur incorrecte deA. En revanche, pour de larges fenêtres d’intérêt, la contribution d’un
pixel bruité dans le calcul de ces paramètres devient moins significative, le calcul deµf , µg, σf ,
σg, λ est plus précis et par conséquentA est également plus précis. La section C.1 de l’annexe
C montre à cet effet l’erreur provoquée par un pixel bruité sur le calcul de la normalisation
photométrique effectuée parN .
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image 1 image 145 image 215 image 299

(a)

(b) N = 9 (c) N = 15 (d) N = 29

FIG. 7.12 –Expérimentation Marilyn. (a) Images de la séquence. (b) Résidus moyens obtenus pourN=9. (c)
Résidus moyens pourN=15. (d) Résidus moyens pourN=29.

Par ailleurs, l’approcheS peut conduire à une matrice à inverser mal conditionnée pour
certains points, étant donné que la matrice mise en jeu dépend des luminances (voir la section
7.3.1). La section C.2 de l’annexe C prouve d’ailleurs que cette technique obtient un plus mau-
vais conditionnement que l’approcheP3, dans le cas d’un motif formant un coin idéal, primitive
pourtant facilement détectée par la méthode de Harris. En guise d’exemple, nous avons comparé
le conditionnement en quelques points (10 au total) sélectionnés dans la séquenceCylindre. Le
tableau 7.6 regroupe les rapports :

Conditionnement de la méthode/Conditionnement de la méthode classique,

obtenus sur des tailles de fenêtreN=9, 15 et 35. Plus ces valeurs sont élevées et moins la matrice
mise en jeu est correctement conditionnée. En outre, nous précisons les valeurs de conditionne-
ment maximale (Max), minimale (Min) et moyenne (Moy) obtenues sur les 10 points. Notons
que le conditionnement deN est identique à l’approche classique de suivi. D’après les résultats
du tableau 7.6, les techniquesS, P3 etP6 sont toutes moins bien conditionnées que l’approche
classique. En particulier pour de petites fenêtres (N = 9), les techniquesS etP6 sont très mal
conditionnées, comparativement aux approches classiqueset à l’approcheP3. Cette dernière
obtient toutefois un meilleur conditionnement queP6 etS.

Pour de petites fenêtres d’intérêt, la méthodeP3 suit un plus grand nombre de points que
N et S. Dans ce cas de figure, elle compense convenablement les variations de spécularité et
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image 2 image 4 image 9 image 13
(a)

(b) (c) (d)

FIG. 7.13 –Expérimentation Hill. (a) Images de la séquence. (b) Résidus moyens pourN = 9. (c) : résidus
pourN = 15 obtenus sur les points suivis à la fois parP3,N etS. (c) Résidus moyens pour pourN = 35.

image 2 image 13 image 21 image 24
(a)

(b) (c)

FIG. 7.14 –Expérimentation Corner. (a) Quelques images de la séquence. (b) Résidus moyens pourN = 9. (c)
Résidus moyens pourN = 35.
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TAB. 7.6 –Conditionnement des matrices : rapport du nombre de conditionnement de la méthode sur celui de
la méthode classique, calculé sur 10 points de la séquence Cylindre.

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 3.5 3.6 1 1.4 1.5 1.1 1.1
P3 2 0.5 1.4 3.1 0.6 1.2 1.4 0.5 0.8
P6 - - - 4.2 1.2 2.3 1.7 1.1 1.3

Max : Valeur de conditionnement maximale (parmi les 10 points considérés)
Min : Valeur de conditionnement minimale
Moy : Valeur de conditionnement moyen

d’éclairage surW. Par contre, ses performances se dégradent lorsqu’il s’agit de compenser des
changements d’éclairage sur de grandes tailles de fenêtre.En effet, dans ce cas de figure, la
modélisation prise en compte doit approximer une partie de la reflectance diffuse de l’objet par
un polynôme de degré 1 surW. Or cette hypothèse peut s’avérer grossière sur de larges fenêtres
où la reflectance est susceptible de montrer de fortes variations.

Notons également que, du point de vue des temps de calcul, même siP3 requiert le calcul
d’un paramètre supplémentaire par rapport àS et donc l’inversion d’une matrice plus grande,
les temps de ces deux approches sont similaires, du fait de lameilleure convergence deP3.

Enfin, l’approcheP6 s’avère appropriée pour de larges fenêtres, quelles que soient les va-
riations d’illumination. Toutefois, son utilisation sur des tailles de fenêtre restreintes ne permet
pas de calculer précisément les six paramètres photométriques mis en jeu.

En définitive, ces résultats d’expérimentation corroborent les résultats de simulation obtenus
dans la section 7.6.1.

7.7 Conclusions

Puisque l’utilisation de modèles de réflexion spéculaires induit la prise en compte d’un
grand nombre de paramètres, la plupart des algorithmes de vision par ordinateur suppose que
les objets sont lambertiens et qu’aucun changement de spécularités ou d’éclairage ne se produit.
Il s’agit bien sûr d’une hypothèse non réaliste.

Néanmoins, l’utilisation de modèles photométriques simplifiés sur des fenêtres d’intérêt
de taille réduite améliore de manière significative la robustesse des traitements, en prenant en
compte les variations d’illumination entre les images de laséquence. Dans ce chapitre, nous
avons exploité les deux modèles d’illumination proposés dans le chapitre 6 dans le cadre du
suivi de points d’intérêt et du suivi de motifs plus larges. Ces approches ont été comparées,
d’un point de vue de la robustesse et de la précision, aux approches de suivi de points classi-
quement utilisées dans la littérature : la technique classique KLT, les méthodes compensant des
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variations d’illumination affine. En prenant en compte les variations spatiales de changements
d’illumination, les approches proposées s’avèrent plus robustes que ces techniques existantes.

La première technique proposée permet d’améliorer la robustesse du suivi de points vis-à-vis
des variations de spécularités et des changements d’éclairage. Dans le cadre du type d’applica-
tions auxquelles nous nous intéressons au Cemagref, cette approche pourra permettre d’amélio-
rer la robustesse de techniques d’asservissement visuel, comme dans [Collewet et Chaumette,
2002], où un positionnement de la caméra en face d’une zone d’intérêt est effectué, à l’aide de
trois points d’intérêt.

La seconde approche s’applique à de larges fenêtres d’intérêt. Elle peut par exemple être
exploitée dans le cadre du calcul de la structure de l’objet àpartir du mouvement. Dans cette
optique, les travaux décrits dans [Alhaj, 2004] se basent sur une zone de taille 101× 101
permettant de calculer les paramètres de mouvement et la forme de l’objet (localement) afin
d’assurer le positionnement du capteur parallèlement au plan tangent en un point particulier de
l’objet.

Après avoir traité le problème du suivi de points dans les images de luminance, intéressons-
nous à présent au cas des images couleur. En effet, l’information colorimétrique permet, moyen-
nant quelques hypothèses, de déduire des attributs invariants valables globalement en chaque
pixel de l’image. Le chapitre suivant propose un état de l’art de ces attributs. Certains d’entre
eux seront par la suite exploités dans le cadre du suivi de points d’intérêt.



Chapitre 7. Suivi de primitives robuste aux variations d’illumination dans les images de
luminance 180

image 1 image 25 image 50

image 75 image 99 image 200

(a)

(b)

FIG. 7.15 –Changements d’éclairage et de spécularités, prise en compte de larges motifs (N = 151). (a) Images
de la séquence considérée et motif suivi parP6. (b) Évolution 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 l’image (voir
le chapitre 6), l’utilisation de la couleur permet de définir des attributs invariants vis-à-vis de ces
phénomènes de manière globale, en chaque point de l’image. Ce chapitre décrit les principaux
invariants couleur existants, en fonction des caractéristiques 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 perçue d’un objet n’est jamais parfaitement uniforme et dépend énormément,
comme nous l’avons vu dans le chapitre 1, des conditions d’éclairage (la couleur de l’illumi-
nant, son intensité, sa direction) et d’observation. L’œilhumain parvient très bien à percevoir
l’uniformité de la couleur quelles que soient la direction d’éclairage, l’intensité de la source
et même sa couleur, mais ce problème d’invariance reste poséen vision par ordinateur. Ici,
nous nous intéressons principalement à l’invariance des couleurs d’un objet par rapport à la
géométrie de la scène, c’est-à-dire par rapport aux positions relatives capteur-éclairage-objet,
ainsi qu’aux changements d’intensité de la source. Quant à la constance couleur, c’est-à-dire
l’invariance vis-à-vis des changements de couleur de l’illuminant, qui nécessite généralement
la détermination de cette couleur, elle n’est pas abordée ici. On pourra se référer par exemple
aux travaux de Barnardet al. [Barnardet al., 1997], Finlayson [Finlaysonet al., 2000] et aux
travaux effectués dans [Brill, 1990,Geusebroeket al., 2003], où ce problème est traité.

L’invariance couleur a suscité beaucoup d’intérêt et continue à intéresser le domaine de
la vision par ordinateur, et tout particulièrement les applications de reconnaissance d’objets.
En effet, c’est certainement dans ce domaine que l’utilisation des invariants couleur s’avère le
plus intéressant. Il s’agit alors d’être capable de retrouver correctement l’image d’un objet dans
une base d’images, bien que les conditions d’acquisition soient différentes [Ohba et Ikeuchi,
2000,Gevers et Smeulders, 1997a,Drewet al., 1998,R. Alferez, 1999,Kimet al., 2001,Gevers,
2001, Linet al., 2002]. Le plus souvent, des hypothèses sont effectuées surle type d’objet de
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manière à utiliser des invariants couleur adaptés [Gevers et Smeulders, 1997a,Ohba et Ikeuchi,
2000]. Ces attributs sont également exploitables en indexation d’images, comme dans les tra-
vaux présentés dans [Gevers et Smeulders, 2000] où invariants couleur et invariants de forme
sont combinés. La segmentation d’image peut également êtrelargement améliorée par l’utilisa-
tion d’attributs invariants en assurant une segmentation qui soit fidèle aux objets. En utilisant
des composantes couleur classiques, les zones d’ombres ou les zones de spécularités peuvent
être assimilées à des régions à part entière bien qu’elles necorrespondent à aucun objet de
la scène. Citons notamment les travaux précurseurs de Healey [Healey, 1992] ou les travaux
plus récents de [Gevers, 2002, Gevers et Smeulders, 1997b, Geusebroeket al., 2000a, Gevers
et al., 1998, Drewet al., 1999]. Dans [Gevers et Stokman, 2003, Gevers, 2003a] est proposée
une méthode permettant de classifier les contours par type : contours de spécularités, contours
d’ombres, contours d’objets. Les invariants couleur ont également été utilisés dans des tâches de
mise en correspondance d’images. Dans [Gevers et Smeulders, 1996] on peut trouver une com-
paraison de quelques attributs invariants. Certains travaux utilisent des invariants couleur dans
le cadre d’une estimation de mouvement dans une vidéo [Golland et Bruckstein, 1997]. Dans
cet article, les auteurs prouvent la pertinence et la meilleure précision des attributs couleur inva-
riants pour le calcul de mouvement. La robustesse des traitements est en effet fortement amélio-
rée par l’invariance vis-à-vis des changements d’intensité d’éclairage ou de couleur d’illuminant
survenant au cours de la séquence d’images.

La plupart des méthodes de calcul d’invariants se base sur lemodèle dichromatique de Sha-
fer (voir la section 1.2.2.6 page 23), en effectuant des hypothèses quant aux variables impliquées
dans ce modèle. Nous abordons ici les invariants dédiés aux matériaux diélectriques inhomo-
gènes opaques, généralement ditslambertiens, puis aux invariants valables pour les matériaux
conducteurs opaques ditsspéculaires. Dans le seul but d’alléger les relations exprimées dans
ce chapitre, nous considérons que l’irradiance reçue par lecapteur correspond directement à la
radiance de l’objet. Gardons toutefois en mémoire que théoriquement ces deux grandeurs sont
reliées par une constante (voir la relation (2.1)).

8.1 Modélisation de la couleur

Le modèle dichromatique exprime la radiance comme la somme de deux radiances :

L(λ, P ) = ls(λ, P )ms(P ) + lb(λ, P )mb(P ) (8.1)

où lb et ls correspondent aux radiances spectrales respectivement deréflexion diffuse et de
réflexion spéculaire.mb(p) etms(p) expriment quant à eux les termes de géométrie de la scène.
Rappelons que le modèle dichromatique permet d’écrire la couleur d’un matériau de la manière
suivante :

C(p) = mb(p)Cb(p) +ms(p)Cs(p) (8.2)
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oùCb etCs correspondent respectivement à la couleur associée à la réflexion diffuse (body re-
flectionen anglais) et la couleur associée à la réflexion spéculaire (voir le chapitre 1). Rappelons
également que les couleursCb etCs sont données par :

Ci
b(p) =

∫

λ

Si(λ)E(λ, P )Rb(λ, P )dλ, Ci
s(λ, p) =

∫

λ

Si(λ)E(λ, P )dλ (8.3)

oùRb(λ, P ) désigne la reflectance diffuse du matériau.

Dans [Geusebroeket al., 2001, Geusebroeket al., 2000b], le modèle de radiance résultant
de la théorie de Kubelka-Munk est défini de la manière suivante au pointP :

L(λ, P ) = E(λ, P )(1− ρf (P ))2Rb(λ, P ) + E(λ, P )ρf(P ) (8.4)

où ρf(P ) est la reflectance de Fresnel au pointP . L’équation (8.4) équivaut au modèle de
Shafer [Shafer, 1985], en posantlb(λ, P ) = E(λ, P )Rb(λ, P ) et ls(λ, P ) = E(λ, P ) ainsi que
mb(P ) = (1 − ρf(P ))2 etms(P ) = ρf (P ). La plupart des travaux sur les invariants couleur
se placent dans l’hypothèse selon laquelle le modèle dichromatique est respecté. Nous verrons
que les différents raisonnements découlent soit de la relation (8.2), soit de la relation (8.4).

Ainsi, en fonction des hypothèses effectuées sur les conditions d’acquisition (illuminant
d’énergie uniforme ou non), sur le type de matériau considéré (matériau mate ou non), sur sa
couleur (uniforme ou non), différents invariants peuvent être formulés. On différenciera no-
tamment le cas d’un illuminant blanc de celui d’un illuminant coloré. Certes, il n’existe pas
d’illuminant parfaitement blanc mais, en admettant que l’intensité au pointp, ne dépend pas
des longueurs d’ondesE(λ, p) = I(p), cette hypothèse aboutit à l’expression d’invariants très
utiles. Les composantes couleur du modèle de Shafer sont simplifiées pouri ∈ {R,G,B} de la
façon suivante :

Ci
b(λ, p) = I(p)

∫
λ
Si(λ)Rb(λ, P )dλ, Ci

s(λ, p) = I(p)
∫

λ
Si(λ)dλ (8.5)

Dans un souci de lisibilité, appelonsDi(λ) l’intégrale
∫

λ
Si(λ)Rb(λ, P )dλ, de sorte que chaque

composante couleur du matériau s’écritCi
b(λ, p) = I(p)Di(λ). Qui plus est, l’intégrale des

sensibilités spectrales des capteurs est identique pour chaque capteur lorsqu’unebalance des
blancs∗ a été préalablement effectuée [Gevers et Smeulders, 1997a]:

∫

λ

SR(λ)dλ =

∫

λ

SG(λ)dλ =

∫

λ

SB(λ)dλ = Q (8.6)

Dans ces conditions, le modèle dichromatique (8.2) devient:

C(p) = I(p)mb(p)D(p) + I(p)ms(p)Q (8.7)

avecD = (DR, DG, DB)T . Suivant les hypothèses effectuées sur le matériau observé, de nou-
velles simplifications sont obtenues quant à la formation del’image. Dans un premier temps,
nous nous intéressons aux matériaux diélectriques, inhomogènes et opaques puis nous abordons
le cas des objets conducteurs, dit spéculaires.
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8.2 Invariants dédiés aux matériaux diélectriques, inhomo-
gènes et opaques

Les matériaux diélectriques, inhomogènes et opaques (matériaux dits lambertiens) pos-
sèdent un coefficient de Fresnelρf proche de 0. Ainsi la relation (8.4) devient :

L(λ, P ) = E(λ, P )Rb(λ, P ) (8.8)

Dans [Golland et Bruckstein, 1997], cette expression est appeléeloi de conservation de la cou-
leur. De même, le modèle dichromatique de l’équation (8.2) est très fortement simplifié dans le
cas d’un objet lambertien, étant donné que la composante spéculaire est éliminée de sorte que
C(p) = mb(p)Cb(p). La section suivante montre qu’en effectuant l’hypothèse selon laquelle
l’illuminant est blanc, plusieurs invariants photométriques peuvent aisément être définis.

8.2.1 Illuminant blanc

En considérant un objet diélectrique inhomogène opaque et un illuminant blanc, tel que dans
(8.7), la modélisation se simplifie encore puisque :

C(p) = I(p)mb(p)D(p) (8.9)

Cette simplification permet de définir des attributs invariants, qui sont détaillés ci-dessous.

Les rapports de composantes RGB. Posons tout d’abordK(p) = mb(p)I(p). D’après (8.9),
le vecteur couleurC s’exprime comme le produit d’une composante géométriqueK(p) dé-
pendant du positionnement relatif entre l’éclairage, la surface et la caméra et d’une composante
spectraleD dépendant à la fois des sensibilités spectrales du capteur et du spectre de reflectance
du matériau. Or, la sensibilité du capteur est une propriétéintrinsèque, qui ne varie pas brutale-
ment au cours du temps. D’autre part, le spectre de la lumièreincidente est considéré d’allure
constante, c’est-à-dire qu’il reste blanc au cours du temps. Pour finir, les caractéristiques spec-
trales de l’objet sont fixes1. Ainsi les composantesDi satisfont l’hypothèse d’invariance : ils
sont invariants aux déplacements de l’objet, de la caméra oudes sources d’éclairage. De même,
tout rapport de deux composantes couleurR,G etB satisfait l’hypothèse d’invariance, par éli-
mination de la composanteK(p) [Healey, 1989]. Par exemple, les composantes normalisées par
la normeL1 (les coordonnéesrgb, décrites par (2.10) page 34) sont invariantes. Puisque toute
combinaison d’invariants est un invariant [Gevers et Smeulders, 2000], toute composanteCinv

pouvant s’exprimer sous la forme :

Cinv =

∑
i ai(R)q

i (G)r
i (B)s

i∑
j bi(R)t

j(G)u
j (B)v

j

(8.10)

est un invariant par rapport à l’orientation de surface, la direction d’observation, la direction
de l’illumination et l’intensité d’éclairage, dans le cas où l’objet est lambertien et l’illuminant

1Si l’on ne considère pas des objets particuliers tels que lescaméléons !
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blanc. Dans (8.10),(R)q
i désigne lei-ième terme de la combinaison linéaire, etq la puissance

à laquelle il est élevé. Enfin,q + r + s = t + u + v, pourq, r, s, t, u, v, ai, bi ∈ R, i, j ≥ 1.
Soulignons que les rapports de composantes couleurRGB sont très sensibles au bruit dans le
cas où l’intensité des composantes du dénominateur est trèsfaible.

La norme L2. La normalisationL2 des composantesR,G,B permet également d’aboutir à
des invariants photométriques. Soit une composante couleur Ci ∈ {R,G,B}. La normalisation
L2, Ci

L2 de chaque composanteCi est donnée par :

Ci
L2 =

Ci√
R2 +G2 +B2

=
K(p)Di(p)√

K(p)2(DR(p)2 +DG(p)2 +DB(p)2)
(8.11)

=
Di(p)√

(DR(p)2 +DG(p)2 +DB(p)2)
(8.12)

Les composantes couleurRGB normalisées par la normeL2 dépendent uniquement des sensi-
bilités spectrales des capteurs et des caractéristiques physiques des matériaux, mais plus de la
géométrie de la scène ni de l’intensité d’éclairage.

Les attributs c1c2c3. Dans [Gevers et Smeulders, 1997a], l’auteur se base sur les propriétés
du modèle dichromatique de Shafer pour définir un nouvel espace d’attributs invariants. En
effet, si l’on considère un objet diélectrique inhomogène,toutes les coordonnées couleurC
des pixels le constituant se situent sur une même ligne coïncidant avec le vecteur debodyCb

associé au modèle de Shafer dans l’espace RGB (voir figure 8.1a). Les angles que forme ce
vecteurC dans les plans bichromatiques(CiCj) de l’espace RGB (arctan(Ci/Cj)) sont des
invariants photométriques, puisqu’ils ne varient pas en fonction de la position deC, et donc de
l’intensité de l’illuminant. Basés sur ce principe, les attributsc1c2c3 sont défnis par :

c1 = arctan
(

R
max{G,B}

)
c2 = arctan

(
G

max{R,B}

)
c3 = arctan

(
B

max{R,G}

)
(8.13)

Ici aussi, ces valeurs sont bruitées dans le cas où chacune des composantesR,G etB est très
faible.

Les invariants différentiels. Dans [Geusebroeket al., 2001], les auteurs déterminent des
invariants basés sur la dérivation de la radiance spectrale. Ainsi, en dérivant l’expression (8.8)
par rapport aux longueurs d’ondeλ (on obtient alorsLλ), ils montrent que le rapportF =
Lλ

L = 1
Rb(λ,p)

∂Rb(λ,p)
∂λ

est une caractéristique invariante par rapport à la direction d’observation,
à l’orientation de surface, à la direction d’illumination,ainsi qu’à son intensité. En dérivantn
fois la relationF par rapport aux coordonnées spatialesp, etm fois par rapport à la longueur
d’ondeλ, on obtient un ensemble d’invariants couleur qui peuvent être exprimés de la manière
suivante :

Fλmpn =
∂n

∂pn

{Lλm

L

}
pourm ≥ 1, n ≥ 0 (8.14)
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Un autre invariant différentiel est obtenu en considérant le cas d’un éclairage uniforme sur
toute l’image et pour lesquels aucun effet d’ombre n’est observé. Dans ce cas, la luminance est
constante en tout pointp de l’image etL = ERb(λ, p). Ainsi, tout rapport de la forme :

Wλmpn =
Lλmpn

L pourm ≥ 0, n ≥ 1 (8.15)

exprime les changements de reflectance de l’objet indépendamment de l’intensité de l’illumi-
nation. Les quotients différentielsLij sont calculés à partir d’un espace couleur gaussien [Geu-
sebroeket al., 2001]. Notons que les invariants différentiels sont bruités dans le cas de faibles
reflectancesL.

Examinons à présent le cas d’un illuminant coloré.

8.2.2 Illuminant coloré

Contrairement au cas d’un illuminant blanc, la distribution spectrale d’une lumière colorée
n’est pas constante suivant les longueurs d’onde. Néanmoins, il existe quelques invariants dédiés
à ce cas de figure.

Les rapports de radiance. Si l’on considère que la reflectance diffuse du matériauRb est
indépendante des longueurs d’onde de la lumière incidenteE(λ), le modèle dichromatique de-
vient :

Ci(p) = mb(p)Di(p)

∫

λ

Si(λ)E(λ, p)dλ (8.16)

PosonsIi(p) =
∫

λ
Si(λ)E(λ, p)dλ. En supposant une illumination localement constante en

deux pixels voisinsp1 et p2 (I(p1) = I(p2) = I), Geverset al. [Gevers et Smeulders, 1997a]
définissent un attribut couleur à la fois indépendant de la couleur de l’illuminant et insensible
à la présence d’ombres dans l’image. Les coordonnées couleur dep1 et p2 écritesCi(pk), pour
k = 1, 2 sont exprimées par :

Ci(pk) = mb(pk)Di(pk)Ii (8.17)

Ainsi, le rapport de deux coordonnées couleur (Ci etCj) au pixelpk ne dépend plus du terme
géométriquemb(pk) :

Ci(pk)

Cj(pk)
=
mb(pk)Di(pk)Ii
mb(pk)Dj(pk)Ij

=
Di(pk)Ii
Dj(pk)Ij

(8.18)

Les rapports décrits ci-après, qui mettent en jeu les couleurs aux deux pixels voisinsp1 etp2, ne
dépendent plus de la couleur de l’illuminantI :

Ci(p1)Cj(p2)

Cj(p1)Ci(p2)
=
Di(p1)IiDj(p2)Ij
Dj(p1)IjDi(p2)Ii

=
Di(p1)Dj(p2)

Dj(p1)Di(p2)
(8.19)

Dans [Gevers et Smeulders, 1997a] est proposé l’espace d’attributsmi, pouri = 1..3 :

m1 =
R1G2

G1R2

, m2 =
B1R2

R1B2

, m3 =
G1B2

B1G2

(8.20)
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Ces attributs sont donc indépendants de la couleur de l’illuminant mais également d’un chan-
gement d’angle d’observation, de l’orientation de surfaceet de l’intensité de l’illuminant. Dans
le cas de deux pixels situés sur une région de couleur uniforme, les trois composantesmi sont
égales à 1. Notons cependant qu’il suffit qu’une seule coordonnée couleur (associée à l’un ou
l’autre des pixels) soit proche de 0 pour que l’un des attributsm1,m2 oum3 soit bruité.

Les attributs CR, CB. En se basant sur deux fortes approximations, à savoir que la caméra
est équipée avec des capteurs à bande étroite2 et que l’illuminant estplanckian∗, de nouveaux
invariants ont été proposés par [Gevers et Smeulders, 1997a,Finlaysonet al., 2000]. Dans ce cas
de figure, les sensibilités spectrales des capteurs peuventêtre exprimées à partir d’une fonction
de Dirac, dont la sensibilité est réduite à une seule longueur d’ondeSi(λ) = δ(λ − λi) pour
i = {R,G,B}. Dans ce cas, les coordonnées couleur sont exprimées par :

Ci(p) =

∫

λ

δ(λ− λi)Rb(λ, P )E(λ, P )dλ (8.21)

Du fait des propriétés de décalage de la fonction Dirac, on obtientCi(p) = Ii(p)Di. Ensuite,
en modélisant l’illuminantIi(p) par une équation de Planck [Finlaysonet al., 2000], la réponse
des capteurs devient :

Ci(p) = I(p)k1λ
−5
i e

−
k2

TλiDi(p) (8.22)

oùk1 etk2 représentent des constantes physiques,T la température en Kelvin et enfinI l’ampli-
tude d’illumination. En considérant le logarithme népérien lnCi(p), la réponse du capteur peut
être exprimée comme une somme de plusieurs termes. Une différence des logarithmes de deux
coordonnées couleurlnCi(p)− lnCj(p) permet alors d’annuler le terme dépendant de l’illumi-
nationI. Ce principe à été proposé par [Finlaysonet al., 2000], qui décrit les deux composantes
CR etCG suivantes :

CR = ln
R

G
= ln(λ−5

R DR) − ln(λ−5
G DG) +

k2

T

(
1

λG
− 1

λR

)
(8.23)

CB = ln
B

G
= ln(λ−5

B DB) − ln(λ−5
G DG) +

k2

T

(
1

λG
− 1

λB

)
(8.24)

Ainsi, les valeursCR, CR ne dépendent plus des variations d’intensité de l’illuminant coloré.

Les invariants différentiels. En considérant dans la relation (8.8) que le spectre d’énergie
ne varie pas dans l’image,E(P, λ) peut s’exprimer comme le produit d’un terme dépendant
uniquement de la distribution spectrale d’énergie de l’illuminante(λ) et d’un termei(P ) ex-
primant la variation d’intensité dans l’image due à la géométrie de la scène. Ainsi, dans le
cas d’un objet mat et opaque, de coefficient de Fresnel prochede 0, la radiance s’exprime
L = i(P )e(λ)Rb(λ, P ). L’attribut suivant [Geusebroeket al., 2001]Nλp =

LλpL−LλLp

L2 per-
met d’exprimer des changements de reflectance de l’objet indépendamment des changements

2Le domaine spectral de sensibilité des capteurs est très restreint.
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d’angle d’observation, de l’orientation de la surface, de la direction d’éclairage, de son intensité
ou de son spectre. Il en est de même pour l’ensemble des attributs couleur suivants :

Nλmpn =
∂m+n−2

∂λm−1∂pn−1

{LλpL − LλLp

L2

}
(8.25)

Cette section a concerné les invariants couleur adaptés exclusivement aux matériaux diélec-
triques opaques, qu’ils soient exposés à un illuminant blanc ou coloré. Focalisons-nous à présent
sur les invariants applicables aux matériaux conducteurs (spéculaires). Notons dès à présent que
certains d’entre eux ne compensent pas totalement les changements d’éclairage.

8.3 Invariants adaptés aux matériaux conducteurs

À notre connaissance, la littérature ne propose pas d’invariants dédiés aux matériaux conduc-
teurs, qui soient applicables dans le cas d’un illuminant coloré. Dans le cas d’un illuminant
blanc, la couleur de la réflexion spéculaire est située sur l’axe des intensités du système RGB.
Toutes les couleurs de l’objet observé (à la fois les couleurs issues de la réflexion diffuse et
spéculaire) sont situées à l’intérieur du triangle formé par les deux composantes de réflexion
Cs etCb (voir la figure 8.1b). Le modèle dichromatique s’exprime alors par la relation (8.7).
Les premiers attributs présentés ci-dessous se basent précisément sur cette hypothèse.

La teinte H. L’expression de la teinte, donnée par (2.14), dépend de différences de compo-
santes couleurCi−Cj . Or d’après (8.7),Ci−Cj = I(p)mb(p)(Di−Dj). Cette différence permet
d’annuler le terme spéculaireI(p)ms(p)Q. Ensuite, en considérant une troisième composante
couleurCk, le rapport de deux différences de couleur annule l’influence deI(p)mb(p) :

Ci − Cj

Ci − Ck

=
I(p)mb(p)(Di −Dj)

I(p)mb(p)(Di −Dk)
=
Di −Dj

Di −Dk

(8.26)

De telles valeurs sont donc invariantes vis-à-vis des spécularités, des variations d’éclairage et de
la géométrie de la scène. De manière similaire, la teinteH est invariante à ces mêmes facteurs :

H = arctan

( √
3(G−B)

(R−G) + (R−B)

)
= arctan

( √
3(DG −DB)

(DR −DG) + (DR −DB)

)
(8.27)

En effet, elle ne dépend que de la sensibilité des différentscapteurs et de l’albedo de surface.

Les attributs l1l2l3. À partir des propriétés du modèle dichromatique quant à la répartition
des couleurs dans l’espace RGB, [Gevers et Smeulders, 1997a] proposent un nouvel ensemble
d’attributs invariants à la géométrie de la scène. En effet,puisque toutes les couleurs d’un objet
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FIG. 8.1 –Modèle dichromatique (a) Représentation du modèle dichromatique dans le système RGB, dans le cas
d’un matériau diélectrique inhomogène et opaque. (b) Représentation du modèle dichromatique dans le système
RGB, dans le cas d’un illuminant blanc.

de couleur uniforme sont situées sur un plan formé par les couleurs de matériauCb et d’illumi-
nantCs (cf. la figure 8.1b où ce plan est visualisé en gris), les directions de ce plan sur les trois
composantes couleur forment un espace d’attributsl1l2l3 photométriquement invariant :

l1 =
(R −G)2

(R−G)2 + (R −B)2 + (G−B)2
=

(DR −DG)2

(DR −DG)2 + (DR −DB)2 + (DG −DB)2
(8.28)

l2 =
(R −B)2

(R−G)2 + (R −B)2 + (G−B)2
=

(DR −DB)2

(DR −DG)2 + (DR −DB)2 + (DG −DB)2
(8.29)

l3 =
(G−B)2

(R−G)2 + (R −B)2 + (G−B)2
=

(DG −DB)2

(DR −DG)2 + (DR −DB)2 + (DG −DB)2
(8.30)

Les composantes de cet espace d’attributs ne dépendent doncplus que des valeursDi pour
i ∈ {R,G,B}. Dans [Geverset al., 1998], les auteurs montrent l’invariance de la composante
H et de l’espacel1l2l3 dans une tâche de segmentation couleur. Or, les résultats obtenus sont
médiocres dans les cas où la saturation est faible. Ainsi, ilest préférable de ne pas considérer
les valeurs de composantes associées à des valeurs de saturation trop faibles.

Les attributs o1o2. Dans [Gevers et Stokman, 2003], les auteurs utilisent entreautre un espace
bidimensionnelo1o2 appelé espace couleur opposé :

o1 =
R−G

2
, o2 =

2B − R−G

4
(8.31)

Comme nous l’avons déjà précisé dans le cas de la teinte, une différence de deux compo-
santes couleur permet d’annuler l’influence des spécularités en éliminant le terme constant
I(p)ms(p)Q dans la relation (8.7), pourvu que l’illuminant soit blanc.Les attributso1 et o2

sont donc indépendants du terme de reflectance spéculaire. Par contre, ils demeurent sensibles
au terme géométriquemb(p) et aux variations d’intensité d’éclairage.
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Les invariants différentiels. Dans [Geusebroeket al., 2001], les auteurs prouvent l’inva-
riance du rapportH = Lλ/Lλλ par rapport à la position d’éclairage et d’observation, à l’inten-
sité et au coefficient de Fresnel (L étant donnée par (8.4) avecI(λ, p) = I(λ), etLλ etLλλ sont
ses dérivées première et seconde par rapport àλ). Ils montrent que cette valeur est équivalente
à la teinte. Puisque les dérivées deH par rapport àp et λ sont des invariants couleur, tous les
attributs suivants sont également invariants :

Hλmpn =
∂m+n

∂λm∂pn

{
arctan

( Lλ

Lλλ

)}
pourm,n ≥ 0 (8.32)

Les attributs invariants que nous présentons à présent ne sebasent plus sur la relation (8.7).

Invariants photométriques. Comme nous l’avons vu dans le chapitre sur l’interaction lu-
mière matière, la radiance provenant d’un point de la scène peut être décomposée en partie
diffuse et partie spéculaire. De plus, chacune de ces composantes peut être exprimée comme
le produit de deux termes, l’un dépendant des caractéristiques intrinsèques de l’objet (couleur,
rugosité) et l’autre de la géométrie de la scène (direction d’éclairage, normale au point observé,
direction d’observation). Ainsi, dans [Narasimhanet al., 2003], les auteurs proposent d’expri-
mer la radiance de la manière suivante :

L(λ, p) =
n∑

j=1

Nj(λ)Gj(p)

où les valeursN dépendent exclusivement de la couleur du matériau et aucunement de la géo-
métrie de la scène, et où les valeursG ne dépendent que de la géométrie : forme de l’objet,
éclairage, direction d’observation. Il s’agit finalement d’une extension du modèle dichroma-
tique, dans le sens où il suppose que la reflectance peut se décomposer en plus de deux termes.
Les auteurs montrent que, quel que soit le type de matériau, leur radiance s’exprime toujours
ainsi, seuln étant modifié. En effet, dans le cas d’un modèle lambertien,n = 1, tandis que pour
des matériaux rugueux et spéculaires, on auran = 2. Dans ce cas, siE est une matrice3 × 3
comprenant les trois coordonnées couleur en trois pointsp1, p2 et p3, elle peut s’écrire sous
forme matricielle par :

E = NG

où N, de taille3 × n, comprend lesn coefficientsNj , et G de taillen × 3 les coefficients
Gj pourj = 1..n. Les trois pointsp1, p2 et p3 peuvent correspondre au même point physique
dans différentes images acquises sous différentes géométries d’éclairage. Ils peuvent également
correspondre à trois points différents du même objet. Le rapport des déterminants de deux sous-
matrices deE de taille2 × 2 est indépendant vis-à-vis de la géométrie de la scène. SoitEj

i, la
composante couleuri du pointpj. Par exemple, le rapport suivant :

ER
1 E

G
2 − ER

2 E
G
1

ER
1 E

G
3 − ER

3 E
G
1

=
NR

1 N
G
2 −NR

2 N
G
1

NR
1 N

G
3 −NR

3 N
G
1

constitue un attribut invariant dans le sens où il ne dépend plus que des termesNj relatifs
à la couleur du matériau. Ceci est vrai pour n’importe quellesous-matrice deE. Néanmoins,
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mettons certaines réserves quant à l’utilisation de cet invariant. En effet, il s’avère très bruité dès
lors que le changement d’éclairage n’est pas suffisant pour que l’aspect de l’objet soit modifié,
et ainsiER

3 E
G
1 = ER

1 E
G
3 .

8.4 Conclusion

Contrairement au cas des images de luminance où des approximations locales des variations
d’illumination sont à ce jour les seules possibilités de compenser les variations d’illumination,
les images couleur apportent des solutions intéressantes,par la définition d’invariants couleur
valables globalement, en chaque pixel de l’image. Dans ce chapitre nous avons fait le bilan des
attributs couleurs invariants aux changements d’intensité d’illumination et à la géométrie de la
scène (positions relatives objet-éclairage-capteur). Nous n’avons pas considéré le problème de
la constance couleur, qui constitue à notre sens un domaine d’étude en soit.

Toutefois, des travaux semblent encore nécessaires pour l’obtention d’attributs qui soient
invariants à tout type de modification des conditions d’acquisition. Notamment, il n’existe pas
d’invariants adaptés aux matériaux diélectriques dans le cas où l’illuminant est coloré. De plus,
nous avons souligné l’aspect bruité de la plupart de ces attributs, généralement lorsque les lu-
minances sont faibles. Il s’agit à notre sens de leur principale limitation. Dans la suite du docu-
ment, nous nous attachons à utiliser les propriétés d’invariance couleur pour améliorer le suivi
de points d’intérêt 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-à-vis des variations d’illumination, d’une part en étendant
les modèles 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 très pertinents ne compensent pas la totalité des variations d’illumination suscep-
tibles de se produire entre deux images d’une même séquence, nous proposons d’améliorer
leur utilisation par un modèle d’illumination local.

♦

L’intérêt des attributs de couleur en suivi d’objets n’est plus à démontrer à l’heure actuelle.
Nombreuses sont les applications en suivi de personnes ou degroupes de personnes en mou-
vement. Cela s’explique notamment par l’évolution très significative ces dernières années de
l’automatisation des systèmes de surveillance. Il existe même des applications de surveillance
des interactions entre personnes [MacKennaet al., 2000], afin de détecter des situations inhabi-
tuelles dans les scènes observées. Soulignons également l’existence d’applications dans le do-
maine sportif, par exemple le suivi de joueurs [Vandenbroucke, 2000] et de ballon sur les stades
de football. Ce genre d’application illustre bien l’intérêt des attributs couleur, qui constituent
un moyen très efficace de distinguer les équipes entre elles.De même, les applications d’inter-
action homme-machine basées sur la vision nécessitent le suivi de mouvements humains [Wu
et Huang, 2000] ou la détermination des expressions du visage [Stern et Efros, 2005, Spors et
Rabenstein, 2001]. Il s’agit alors de capter les expressions humaines et de les analyser. Le lec-
teur intéressé par ce type d’applications, pourra se référer à la revue exhaustive en analyse de
dynamique humaine [Wang et Singh, 2003].

Dans tous ces domaines d’applications, l’utilisation de lacouleur est très pertinente puis-
qu’elle apporte énormément d’information discriminante utile au suivi.
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Les attributs d’invariance couleur exposés dans le chapitre 8 font l’objet d’un grand intérêt
dans le cadre du suivi d’objet ou du flot optique mais n’ont, à notre connaissance, jamais été
exploités en suivi de primitives point.

Les invariants les plus couramment utilisés en vision par ordinateur sont sans conteste les
attributs RGB normalisés par la normeL1, qui ont été définis par les relations (2.10). Citons
par exemple les travaux décrits dans [Oliveret al., 1997, Sorianoet al., 2000, MacKennaet al.,
2000]. L’espace couleur de Teinte-Luminance-Saturation,HSV, est également largement utilisé
pour le suivi [Tadjine et Joubert, 2003,Sigalet al., 2000,Jones et Rehg, 1999]. Dans [Tadjine et
Joubert, 2003], l’originalité de l’approche réside dans l’utilisation d’attributs couleur invariants,
tels que les espacesl1l2l3 etc1c2c3, dans le calcul des gradients couleur. Ces espaces permettent
d’obtenir des valeurs de gradients faibles au niveau des contours associés aux ombres. Les
invariants couleurc1c2c3 ont également été utilisés dans un contexte de suivi par filtrage de
Kalman [Nguyen et Smeulders, 2002].

Contrairement au domaine du suivi d’objets, pour lequel l’utilisation de la couleur s’avère
largement répandue, le suivi de points caractéristiques dans les images couleur fait l’objet de
très peu de publications. Citons toutefois les travaux de Heigl, qui a étendu le suivi de points
classique KLT [Lucas et Kanade, 1981, Tomasi et Kanade, 1991] au cas des images en couleur
[Heigl et al., 1999]. À notre sens, le peu d’intérêt suscité par le suivi depoints couleur est du aux
temps de calcul qu’implique la prise en compte d’images vectorielles. Pourtant, la pertinence de
l’information couleur a notamment été démontrée dans le cadre de la mise en correspondance
d’images [Gouetet al., 2000] qui se base sur les invariants différentiels de Schmid [Schmid
et Mohr, 1997] et rend la mise en correspondance invariante aux changements d’illumination.
De plus, l’utilisation de la couleur doit permettre d’extraire (et donc suivre) un nombre plus
important de points par rapport aux images de luminance, dans le sens où l’on dispose d’une
information supplémentaire de chrominance.

L’utilisation des attributs d’invariance couleur doit permettre d’améliorer la robustesse du
suivi vis-à-vis des changements d’illumination. Nous proposons ainsi trois approches permet-
tant d’améliorer la robustesse du suivi dans les images couleur.

◦ Dans un premier temps, une modélisationlocale des variations d’illumination, telle que
celles proposées dans le chapitre 6, est intégrée dans la tâche de suivi.

◦ Ensuite, quelques uns des invariants couleur décrits dans le chapitre 8, qui permettent une
correctionglobaledes changements d’illumination, sont exploités.

◦ Pour finir, puisque la plupart des invariants couleur ne compense pas correctement la glo-
balité des variations d’illumination, en particulier celles dues à la présence de spécularités, nous
proposons d’améliorer leur utilisation grâce à l’ajout d’une correctionlocale.

Ce chapitre s’articule donc ainsi. La section 9.1 décrit brièvement la technique de suivi
classique, dite KLT, étendue au cas des images en couleur. Lapremière approche proposée,
basée sur l’utilisation d’un modèle photométrique, est explicitée dans la section 9.2. La section
9.3 exploite quelques invariants couleur dans le cadre du suivi de points. La méthode de suivi
utilisant conjointement les invariants couleur et la modélisation photométrique est abordée dans
la section 9.4. Enfin, une étude comparative des différentestechniques de suivi est établie dans la
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section 9.5. Différentes expérimentations sont considérées, sur des scènes présentant des objets
spéculaires ou lambertiens, soumis ou non à des variations d’illumination.

9.1 Suivi de points couleur

La principale difficulté du suivi dans des images couleur réside dans la prise en compte
du caractère vectoriel qui lui est inhérent. Une solution consisterait à adopter une méthode
marginale, en effectuant le calcul de la déformation géométrique pour chacune des coordonnées
couleur de manière indépendante, pour ensuite moyenner parexemple le modèle afin d’en avoir
une approximation. À notre sens, chacun des plans couleur apporte seul moins d’information
pertinente que l’image de luminance. Par exemple, un des plans couleur peut être nul en chaque
point, et engendrer un mauvais calcul de mouvement. Ainsi, il est probable que le suivi sur les
trois plans indépendamment mène finalement à un résultat moins précis qu’avec une image de
luminance.

Ainsi, le caractère vectoriel de la couleur doit être pris encompte dans les techniques de
suivi. Soitf (p) le vecteur image, àK composantes, au pointp à l’instantk et g(p) le vecteur
image au pointp′ à l’instantk′. Dans ce cas, le modèle de mouvementδ(p,A), qui a été décrit
dans la section 7.2.2.2, peut se calculer par minimisation de la fonction de coût suivante :

ǫ1(A) =
1

2

∑

m∈W

|| f (m) − g(δ(m,A)) ||2 (9.1)

oùW est une fenêtre d’intérêt de tailleN × N etm est un point situé dans cette fenêtreW.
L’obtention deA s’effectue sur le même principe que dans les images de luminance (voir le
paragraphe 7.2.2.1). On suppose queA = Â + a où a exprime une petite variation autour
d’une estimationÂ deA puis on développe au1er ordreg(δ(m,A)) en série de Taylor autour
deÂ. En négligeant les termes du second ordre, nous obtenons finalement :

g(δ(m,A)) = g(δ(m, Â)) +Gg(δ(m, Â))JA
δ a (9.2)

oùGg est la matrice jacobienne de l’imageg par rapport àx ety. En injectant (9.2) dans (9.1),
on aboutit finalement à un système linéaire ena :

(
∑

m∈W

VC VC
T

)
a =

1

K

∑

m∈W

(
K∑

i

(
fi(m) − gi(δ(m, Â)

)
Vi

)
(9.3)

où le vecteurVi est exprimé dans le cas d’un modèle affine par :

Vi =
[
gx

i, gy
i, xgx

i, xgy
i, ygx

i, ygy
i
]T ∀ i = 1...K (9.4)

avecgx
i et gy

i les dérivées premières enm du plan imagei. Quant au vecteurVC, il s’écrit :

VC = [gx, gy, xgx, xgy, ygx, ygy]
T (9.5)
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avec :

gx =
1

K

K∑

i

gi
x gy =

1

K

K∑

i

gi
y (9.6)

Le suivi de points d’intérêt dans les images couleur a été défini dans [Heiglet al., 1999]. Comme
pour l’approche classique du suivi de points dans les imagesde luminance, présentée dans la
section 7.2.2.1, cette technique n’est robuste à aucun changement d’illumination. Puisqu’elle se
base sur le modèle de conservation des luminances (voir la section 6.2.1) elle suppose impli-
citement que les surfaces de la scène sont lambertiennes, que l’éclairage ne varie pas, que ce
soit en intensité en couleur ou en position, et que le gain de la caméra reste constant entre les
instantsk etk′.

La section suivante expose une première contribution de ce chapitre, qui correspond à l’ex-
tension de l’approche développée dans le chapitre 7 pour lesimages 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 l’approche de suivi proposée dans
le cas d’images de luminance. D’après les expérimentationsmises en œuvre, elle s’avère plus
performante (dans le cadre du suivi de points d’intérêt) queles approches qui supposent un
modèle d’illumination affine [Jinet al., 2001, Tommasiniet al., 1999]. Dans le cas d’images
couleur, les variations d’illumination peuvent être exprimées comme dans la relation (6.32).
En exploitant ce modèle dans le cadre du suivi de points couleur, le calcul des paramètres du
modèle de mouvement revient à minimiser le critère suivant :

ǫ2(A) =
1

2

∑

m∈W

|| f (m) − g(δ(m,A)) +UTB ||2 (9.7)

oùU = (x−xp, y−yp, 1)T etB est la matrice comprenant les termes du modèle photométrique
B = (α,β,γ). En admettant un petit déplacementa et en approximantg(δ(m,A)) par un
développement en série de Taylor, comme dans (9.2), le calcul dea s’obtient par minimisation
du système linéaire suivant :

(
∑

m∈W

VP VP
T

)
a =

1

K

∑

m∈W

(
K∑

i

(
fi(m) − gi(δ(m, Â) −UTBi

)
V i

P

)
(9.8)

avecU = (x−xp, y−yp, 1)T ,Bi = (αi, βi, γi)
T . Dans le cas d’un modèle affine de mouvement,

les vecteursVP
i s’écrivent :

V i
P =

[
Vi

T ,UT
]T ∀ i = 1...K (9.9)

Le vecteurVP s’exprime quant à lui :

VP =
[
VCVC

T ,UT
]T

(9.10)
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où le vecteurVC est décrit par (9.5).

Dans le cas où l’illuminant est blanc, nous avons vu dans le paragraphe 6.3.1, que chacun
des paramètres photométriques exprimés dans un espace couleurRGB (α,β etγ) était scalaire.

Après avoir proposé une méthode de suivi de points basée sur une approximation locale des
variations d’illumination, nous présentons dans la prochaine section 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 couleur permettant d’assurer une in-
variance vis-à-vis des changements d’illumination. Nous justifions ici le choix de quelques uns
d’entre eux dans le cadre du suivi de points d’intérêt. La technique de suivi décrite dans la
section 9.1, qui s’applique aux images vectorielles, est également adaptée à ce genre d’attributs.

9.3.1 Attributs existants

Parmi les attributs invariants présentés dans le chapitre 8, nous ne considérons pas les attri-
buts différentiels dans le sens où les dérivées mises en jeu peuvent s’avérer bruitées. Ensuite, les
attributsCR etCB reposent sur l’hypothèse selon laquelle l’illuminant est planckian, hypothèse
limitative dans le sens où tous les types d’illuminants ne sont pas pris en compte. Nous avons
vu que les attributso1o2 (voir la section 8.3) sont invariants vis-à-vis des spécularités dans le
cas particulier d’un illuminant blanc. De plus, ce ne sont pas les invariants les plus adaptés dans
le sens où ils ne permettent pas de compenser les variations d’intensité d’éclairage. Pour finir,
nous ne sélectionnons pas non plus les rapports de radiance présentés dans la section 8.2.2, qui
supposent l’hypothèse d’une illumination localement constante.

Finalement, nous avons choisi de se focaliser sur les invariants normalisés (par les normes
L1 etL2), les attributsc1c2c3, la teinte etl1l2l3. Certes, ces attributs ne sont applicables qu’aux
objets diélectriques homogènes et opaques, mais ont le précieux avantage de ne dépendre ni de
la géométrie d’éclairage et d’observation, ni de l’intensité de l’illumination. Quant aux com-
posantesl1l2l3 etH (voir la section 8.3), elles sont non seulement invariantesvis-à-vis de la
géométrie de la scène et de l’intensité d’éclairage mais également vis-à-vis de l’occurrence de
spécularités. Dans ce sens, ces attributs sont tout à fait intéressants. Toutefois, les composantes
l1l2l3 sont des fonctions bijectives, c’est-à-dire que deux combinaisons deR,G etB différentes
peuvent aboutir à deux valeurs identiques des attributsl1l2l3. Nous proposons de les modifier
légèrement pour aboutir aux attributsA1A2A3 décrits dans le paragraphe qui suit.
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9.3.2 Attributs A1A2A3

D’après l’étude du paragraphe 8.3, tout rapport de différences de composantes couleur est
invariant vis-à-vis des variations d’illumination et des spécularités. En se basant sur ce constat,
nous proposons ici les attributsA1A2A3, exprimés comme suit :

A1 =
R−G

|R−G| + |G−B| + |B −R|

A2 =
R−B

|R−G| + |G−B| + |B −R|

A3 =
G−B

|R−G| + |G−B| + |B −R| (9.11)

(9.12)

Ces attributs sont un bon compromis par rapport à la teinte etl1l2l3. D’une part, le défaut de
surjectivité est réduit, du fait que l’on n’introduit pas devaleur absolue au numérateur. D’autre
part il permet de conserver une information tridimensionnelle, contrairement à la teinte.

Malheureusement, ces attributs invariants (H, l1l2l3 et A1A2A3) sont bruités lorsque leur
dénominateur est faible. Cela se produit pour des luminances faibles, mais également pour de
faibles saturations des couleurs (R ≃ G ≃ B). Soulignons que les invariants normalisés (par les
normesL1 etL2) et les attributsc1c2c3 ne sont quant à eux bruités que dans le cas de luminances
faibles.

L’annexe D compare les invariants choisis pour différentesvariations d’illumination et montre
combien ces attributs permettent de réduire significativement leur influence en comparaison aux
coordonnées couleur classiques. Cette annexe montre également que les attributsH, l1l2l3 et
A1A2A3 peuvent réduire la séparabilité entre certaines couleurs.C’est 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 attributsl1l2l3. Nous proposons d’exploiter les
attributs invariants dédiés aux matériaux lambertiens (qui n’annulent pas l’influence des spécu-
larités) en les améliorant par l’ajout d’un modèle photométrique local dans la fenêtre d’intérêt
centrée autour du point à suivre. Nous avons en effet montré dans le chapitre 7, que le modèle
décrit par (6.3.1) s’avère tout a fait approprié pour compenser les variations de spécularité.

9.4 Suivi couleur par utilisation d’invariants et modélisation
locale des variations de spécularité

Comme nous l’avons vu dans la section précédente, certains invariants couleur ne prennent
pas en compte l’apparition de spécularités (espaces normalisésL1, L2, espacec1c2c3), mais
proposent une bonne invariance vis-à-vis des changements d’éclairage (voir les résultats de
comparaison dans l’annexe D). Il est possible d’exprimer lapart de variation d’illumination
qui n’est pas prise en compte par ces invariants. Nous avons vu au chapitre 8 (voir la relation
(8.7) page 183), que dans le cas d’un illuminant blanc (ou lorsqu’une balance des blancs est
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effectuée), le modèle dichromatique exprime la valeur d’unvecteurRGB au pointp de la
manière suivante :

C(p) = I(p)mb(p)D(p) + I(p)ms(p)Q (9.13)

où I(p) correspond à l’intensité de l’illuminant,D(p) dépend à la fois de la composante de
réflexion diffuse du matériau et de la sensibilité des capteurs, et oùQ dépend de la sensibilité
du capteur. Les termesms etmb sont associés quant à eux à la géométrie de la scène. Posons
K1(p) = I(p)mb(p) etK2 = I(p)ms(p)Q.K1 etK2 sont identiques sur les trois plans couleur.
En prenant comme exemple les attributs de normeL1, exprimons la part de variation d’illumi-
nation qui n’est pas prise en compte par ces attributs.

Notonsrspec la composanteR normalisée par la normeL1 dans le cas d’un matériau spécu-
laire. Elle est donnée par :

rspec(p) =
K1(p)DR(p) +K2(p)

K1(p)(DR(p) +DG(p) +DB(p)) + 3K2(p)
(9.14)

Dans le cas d’un matériau lambertien,K2 = 0. En notantrdif la composante normalisée asso-
ciée à ce genre de matériau, l’influence des spécularités quin’est pas compensée par la norma-
lisation est donnée pardspec(p) = rspec(p) − rdif(p) de sorte que :

dspec(p)=
Num

Den
=

K2(p)(DG(p) +DB(p) − 2DR(p))

K1(p)(DR(p) +DG(p) +DB(p))2 + 3K2(p)(DR(p) +DG(p) +DB(p))
(9.15)

La différenceν = Num−Den nous permet de comparerdspec(p) par rapport à 1. On a :

ν = −
[
2K2(p)(DB(p) +DG(p)) + 5K2(p)DR(p) +K1(p)(DR(p) +DG(p) +DB(p))2

]

(9.16)
Soulignons que les valeursK1 etK2 dépendent de l’intensité. On peut dire sans perte de gé-
néralité queK1 ≫ 1 etK2 ≫ 1. D’autre part,DR, DG etDB sont des valeurs positives. On
peut en déduire queν ≪ 0, et par conséquent quedspec(p) ≪ 1. D’autre part, il est légitime de
penser que la part de changement d’illumination qui n’est pas prise en compte par l’invariant
est faible par rapport à la valeur de l’invariant.

Nous supposons quedspec(p) peut être décrite par une fonction de classeC1 de sorte qu’elle
puisse être développée en série de Taylor d’ordre 1 dans un voisinageW autour dep. Soit un
pointm appartenant àW. L’imagef d’invariant à l’instantk et l’image d’invariantg à l’instant
k′ sont alors reliées par :

g(m′) = f (m) +α(x− xp) + β(y − yp) + γ (9.17)

Cette analyse peut également être faite à partir des autres attributs invariants valables pour
les matériaux lambertiens.

Ainsi, l’approche décrite dans la section 9.2 peut être exploitée en utilisant des invariants
couleur (normeL1, normeL2, c1c2c3) où il s’agit de calculer les paramètres du modèle de
mouvement par minimisation de la fonction de coûtǫ2 (équation (9.7)).

La prochaine section permet, par le biais de résultats expérimentaux, de comparer les diffé-
rentes approches considérées dans ce chapitre : ces méthodes utilisent les composantesRGB ou
les invariants couleur, avec ou sans modélisation photométrique locale.
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9.5 Résultats expérimentaux

Dans un premier temps, nous explicitons la méthode de détection de points employée. Les
différentes méthodes de suivi de points utilisant les invariants avec calcul du modèle photomé-
trique (minimisation deǫ2) et sans calcul du modèle (ǫ1) sont ensuite comparées.

9.5.1 Détection de points

La détection des points par la méthode de Harris [Harris et Stephens, 1988] dans les images
d’intensité a été étendue au cas de la couleur. Elle nécessite alors le calcul de la matrice suivante
[Gouetet al., 2000] :

( ∑
W

(R2
x+G2

x+B
2
x)

∑
W

(RxRy +GxGy +BxBy)∑
W

(RxRy +GxGy +BxBy)
∑

W
(R2

y +G2
y +B2

y)

)
(9.18)

Rx, Bx, Gx, Ry, By, Gy étant les dérivées spatiales enx ety de l’imageRGB. Après calcul des
valeurs propres de cette matrice,λ1 etλ2, le point est accepté si :min(λ1, λ2) > Sλ, Sλ étant un
seuil dont la valeur influe sur le nombre de points d’intérêt sélectionnés dans l’image initiale.
Par ailleurs, cette technique pourrait être adaptée à d’autres espaces couleur, mais également
aux invariants couleur. Néanmoins, en fonction des attributs utilisés, les points sélectionnés
seraient très probablement différents. Or, notre étude nécessite de détecter les mêmes points
pour toutes les approches dans le but de les comparer. En outre, afin de prendre en compte la
particularité des attributs invariants, pour la plupart non définis pour les couleur non saturées,
nous améliorons la détection en rajoutant un poids devant chaque composante de la matrice
(9.18), traduisant la saturationS des 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 invariants choisis dans la section 9.3 à
savoir avec la méthode de suivi classique dansRGB. Dans les deux cas, les approches décrites
dans les sections 9.1 et 9.2 sont considérées. Nous comparons également ces approches aux
techniques dédiées aux images de luminance [Gouiffèset al., 2005], décrite respectivement
dans les sections 7.2.2.1 et 7.4. Afin de simplifier les commentaires liés aux expérimentations,
nous notonsC l’approche de suivi classique dans les images de luminance,RGB l’approche
classique pour les images couleur, etL1, L2, c1c2c3 ainsi queA1A2A3 les approches exploitant
les invariants couleur. Enfin, les approches basées sur les composantesComp (C, RGB, L1,
L2, c1c2c3 ouA1A2A3), sont notéesComp+ P3.

Ces différentes approches sont comparées sur des séquencesd’images montrant à la fois des
déformations géométriques et photométriques. Pour chacune des méthodes, nous sélectionnons
les mêmes points, comme expliqué dans la section 9.5.1 et le suivi est basé sur le calcul du
modèle de mouvement affine décrit dans la section 7.2.2.2 page 152. Un point est rejeté dès que
ses résidus dépassent un seuilSconv = N 2E2

moy, oùN est la taille deW, en pixels, etEmoy

la variation d’intensité tolérée entref (image initiale) andg (image courante), en pourcentage.
Dans ces expérimentations,Emoy = 15%. Ici, étant donné le caractère bruité des images (elles
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sont acquises avec une caméra à trames entrelacées), nous considérons des tailles de fenêtre
N = 11 etN = 15. Dans chaque cas, la séquence est jouée de la première image àla dernière
puis de la dernière à la première, afin de pouvoir observer la symétrie des courbes d’évolution
des résidus. Deux critères d’évaluation sont considérés :

• la robustessedu suivi, par le biais du nombre de points suivis par chaque approche ;

• la précisiondu suivi, c’est-à-dire les résidus moyens obtenus.

Nous étudions l’efficacité du suivi vis-à-vis des variations de spécularité puis des variations
d’éclairage.

9.5.2.1 Apparition de spécularités

Séquence 1

Des images de cette séquence sont montrées sur la figure 9.1a. Elle représente un tableau
sous verre, que l’on déplace par rapport à la caméra. Les changements d’orientation de l’ob-
jet par rapport aux sources d’éclairage (lumière du jour et tubes fluorescents), des réflexions
spéculaires apparaissent. Aucune variation d’éclairage n’est provoquée.

Le nombre de points suivis par chaque technique (sur 10 points sélectionnés) est recensé
dans le tableau 9.1b, suivant l’approche utilisée (9.1) (minimisation deǫ1) ou (9.7) (minimisa-
tion deǫ2). En considérant la première technique (ǫ1), l’utilisation des invariants normalisésL2

et c1c2c3 permet d’assurer une meilleure robustesse du suivi par rapport aux autres approches.
L’utilisation du modèle photométrique (méthodeǫ2), permet d’améliorer la robustesse, par rap-
port à l’approcheǫ1. Plus particulièrement, l’association des composantesRGB et du modèle
photométrique s’avère robuste quel que soitN . Elle permet notamment de suivre plus de points
que la méthode développée pour les images de luminance (C + P3). Enfin, pourN = 15, la
méthodeL2 + P3 permet d’obtenir d’aussi bons résultats queRGB + P3. Notons également
que l’association d’un modèle photométrique et d’invariants couleur est plus pertinente que
l’utilisation d’attributs invariants pour matériaux spéculaires tels queA1A2A3.

La figure 9.1c montre les résidus de convergence obtenus avec la méthode classiqueRGB
et les deux approches les plus pertinentes (RGB+P3) et la méthode conjointe normalisationL2

et modèle local (L2 + P3). Dès la 50eitération environ, la méthode classique ne suit plus aucun
point tandis que les techniques avec modélisation locale (RGB + P3 etL2 + P3) obtiennent de
faibles résidus. Finalement, l’approcheL2 + P3 compense plus significativement les variations
spéculaires par l’utilisation conjointe des invariants etd’une modélisation de l’illumination.

Séquence 2

La deuxième séquence (figure 9.2a) représente une boîte cartonnée dont la surface est lisse
et spéculaire. Les couleurs sont moins saturées que pour la séquence précédente. La caméra et
l’éclairage sont fixes et l’objet est déplacé. Là encore aucune variation d’éclairage n’est provo-
quée, mais des spécularités sont engendrées par le mouvement de l’objet vis-à-vis de l’éclairage
et de la caméra. Initialement, 36 points sont détectés. Comme le prouvent les résultats quant aux
nombres de points suivis (tableau 9.2b), l’approximation d’un modèle photométrique améliore
significativement la robustesse du suivi. De plus, les résultats s’avèrent meilleurs avec les com-
posantesRGB qu’avec les invariants, quelle que soitN . PourN = 15, la robustesse obtenue
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(a)
Méthodeǫ1 (éq. (9.1)) Méthodeǫ2 (éq. (9.7))

Comp Comp+ P3

Attributs N=11 N=15 N=11 N=15
NdG 0 0 2 6
RGB 0 0 5 7

normeL1 0 0 1 3
normeL2 2 3 2 7
c1c2c3 1 3 1 4
A1A2A3 0 0 - -

(b)

(c)

FIG. 9.1 –Séquence 1. (a) Deux images de la séquence. (b) Nombre de points suivis (sur 10). (c) Résidus de
convergence des méthodesRGB, RGB + P3 etL2 + P3, pourN = 15.

avec les invariantsc1c2c3 etL2 est également satisfaisante, puiqu’ils suivent un grand nombre
de points. La figure 9.2cmontre les résidus obtenus avecRGB+P3, c1c2c3 +P3 et enfinRGB.
Cette dernière technique perd tous les points considérés dès la 25e itération. Les résidus les
plus faibles sont obtenus avec l’approcheL2 + P3, bien que le nombre de points suivis soit
moins important pour cette méthode (voir tableau 9.2c). Malgré la technique de sélection des
points mise en œuvre, l’utilisation des invariants se heurte là encore au problème de l’apparition
de bruit pour des couleurs peu saturées. Les variations d’illumination influent sur cette satura-
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tion au cours de la séquence. Cela justifierait d’utiliser une méthode de détection plus adaptée,
c’est-à-dire dédiée aux attributs couleur utilisés.

Ainsi, la robustesse du suivi de points vis-à-vis de l’apparition de spécularités est améliorée
par l’utilisation de la couleur. L’utilisation des invariants couleur apporte une bonne robustesse
mais l’ajout d’une modélisation photométrique s’avère encore plus pertinente.

Intéressons-nous à présent au cas des variations d’intensité d’éclairage.

9.5.2.2 Variations d’intensité d’éclairage

Séquence 3

La troisième séquence (figure 9.3a) montre différents objets de divers matériaux, éclairés
par des tubes fluorescents et un éclairage halogène. Seule lacaméra est déplacée. La scène
met en jeu des surfaces spéculaires mais également des variations d’illumination causées par
l’apparition d’ombres projetées sur les objets (liées au passage d’un opérateur entre l’une des
sources d’éclairage et la scène). Le tableau 9.3b recense le nombre de points suivis sur 39
sélectionnés initialement. Le suivi avec correction globale (par utilisation d’invariants) et le
suivi avec correction locale (RGB + P3) améliorent très sensiblement la robustesse du suivi.
PourN=11, l’utilisation conjointe des invariants et de la correction locale n’améliore pas les
résultats, contrairement au casN = 15. Les résidus des méthodes de suiviRGB +P3, L2 +P3

et c1c2c3 + P3 sont représentés sur la figure 9.3c. Tout comme pour la séquence 2, la méthode
c1c2c3+P3 obtient de plus faibles résidus de convergence, ce qui prouve sa très bonne précision.
Notons que les attributsA1A2A3 assurent ici une bonne robustesse du suivi. Leur apport est
donc plus significatif dans le cas où des changements d’intensité d’éclairage sont provoquées,
que lorsque seules des spécularités apparaissent (voir lesrésultats obtenus sur les séquences 1
et 2).

Séquence 4

La séquence d’images de la figure 9.4a représente une scène composée de différents ob-
jets, soumise à plusieurs éclairages (lumière du jour, tubes fluorescents au plafond, éclairage
halogène direct). 15 points sont susceptibles d’être suivis au départ. À l’itération 40, l’éclairage
direct est éteint brutalement, puis à l’itération 60, un tube fluorescent est à son tour éteint. Ils
sont tous les deux rallumés à l’itération 80. La caméra subitun mouvement de rotation suivant
l’axe optique. Le nombre de points suivis par l’approcheP3 avec normalisationL2 (L2 + P3)
ou avec invariantsc1c2c3 (c1c2c3 +P3) atteste là encore de leur robustesse (voir le tableau 9.4b).
Les figures 9.4c et 9.4d représentent l’évolution des résidus obtenus par les méthodes les plus
convaincantes (d’un côtéRGB +P3 etL2, de l’autreL2 +P3 et c1c2c3 +P3). Les résidus de la
méthodeRGB + P3 atteignent des niveaux moins élevés que ceux de la normeL2. Le modèle
photométrique s’avère mieux adapté même s’il s’agit d’une modélisation locale des variations
d’illumination. Enfin, de ces quatre méthodes,L2 + P3 s’avère la plus probante, à en juger par
le faible niveau de ses résidus. Notons cependant que sur cette séquence, les résidus obtenus par
les différentes méthodes sont encore élevés, dans le cas où les sources d’éclairage sont éteintes
(de l’itération 60 à 80). Il faut donc souligner leur faiblesse dans le cas où la saturation des
couleurs est fortement réduite.
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Séquence 5

La séquence 5 (voir figures 9.5a) met en jeu des objets colorés et spéculaires, qui sont immo-
biles. Seule la caméra bouge. Au cours de la séquence, l’ouverture de l’objectif est modifiée de
sorte de faire varier l’intensité globale de l’image. 86 points sont sélectionnés au départ mais 16
d’entre eux sont perdus par occultation (voir tableau 9.5b). Néanmoins, l’approchec1c2c3 + P3

fournit globalement une meilleure robustesse du suivi, puisque moins de points sont perdus, et
ce quel que soitN . Les résidus des approchesc1c2c3 et L2 par calcul deǫ1 (sans utilisation
d’un modèle local d’illuminationP3) sont montrés sur la figure 9.5c. Ceux des méthodesRGB,
c1c2c3 etL2 + P3 font l’objet de la figure 9.5d. Là encore, l’association d’une correction d’illu-
mination globale (par le biais dec1c2c3 ou de la normeL2) avec un modèle photométrique local
(P3), améliore la précision du suivi.

Ces différentes expérimentations ont montré l’intérêt de la couleur pour assurer le suivi
de points robuste mais il s’avère important de comparer également les temps de calcul des
différentes approches.

9.5.2.3 Temps de calcul

Le temps de calcul d’une méthode de suivi peut être un critèreprimordial dans certaines
tâches de vision. Or il s’agit de la principale limitation dusuivi couleur. PourN = 11 par
exemple, la méthode KLT dans les images de luminance (calculdu mouvement à l’aide de
(9.1)) prend environ 3 ms par point, tandis que la même approche en couleur prend environ
7 ms. Enfin l’approche de calcul par le biais de l’équation (9.7), prend environ 15 ms pour les
images en couleur, contre seulement 5 ms pour la même approche dans les images de luminance.
Précisons que ces valeurs ont été obtenues avec un processeur AMD Athlon, 1,8 GHz, avec une
RAM de 512 Mo.

9.6 Conclusions

Dans ce chapitre, nous nous sommes focalisés sur le suivi de points dans les images couleur.
En effet, la couleur permet généralement de sélectionner dans l’image un plus grand nombre de
points en comparaison aux images de luminance.

La robustesse vis-à-vis des variations d’illumination a été améliorée de trois manières diffé-
rentes : dans un premier temps, par le biais d’une modélisation photométrique, ensuite à l’aide
d’invariants couleur et pour finir en exploitant conjointement ces deux approches. Les séquences
d’images utilisées sont volontairement complexes (la variation de composantes tolérée est sé-
vère compte tenu des variations d’illumination provoquées), dans le seul but de comparer les
différentes approches entre elles.

Quelques conclusions sont à souligner. Premièrement, les invariants développés pour prendre
en compte les spécularités (A1A2A3) ne s’avèrent pas toujours adaptés dans le cadre du suivi
de points. D’une part, ils sont bruités dans le cas où les couleurs sont faiblement saturées



205 9.6. Conclusions

(R ≃ G ≃ B). D’autre part, comme l’atteste l’annexe D, ils sont susceptibles de réduire la
séparabilité entre les couleurs.

Il s’avère préférable d’utiliser les invariantsL2 ou c1c2c3, valables pour des matériaux di-
électriques inhomogènes et opaques seulement, et de modéliser les variations de spécularité par
le modèle photométrique proposé.

Notons également que le calcul des invariants nécessite queles couleurs soient suffisamment
saturées ; dans le cas contraire, il est préférable d’utiliser le modèle photométrique sans invariant
(rgb+ P3.).

Contrairement à ce qui est mis en œuvre dans ce chapitre, la détection des points devrait
être dédiée à la méthode de suivi considérée. Or, de manière àcomparer les techniques de suivi
entre elles, nous avons choisi de sélectionner les mêmes points pour chaque méthode.
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(a)
Méthodeǫ1 (eq. 9.1)) Méthodeǫ2 (eq. 9.7))

Comp Comp+ P3

Attributs N=11 N=15 N=11 N=15
C 0 0 2 9

RGB 0 0 19 25
normeL1 0 2 3 3
normeL2 4 5 7 18
c1c2c3 3 3 13 20
A1A2A3 5 0 - -

(b)

(c)

FIG. 9.2 –(a) Deux images de la séquence. (b) Nombre de points suivis (sur 36). (c) Résidus obtenus avec les
méthodesRGB,RGB + P3, L2 + P3 etc1c2c3 + P3, pourN = 15.
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(a)
Méthodeǫ1 (eq. (9.1)) Méthodeǫ2 (eq. 9.7))

Comp Comp+ P3

Attributs N=11 N=15 N=11 N=15
NdG 0 0 12 11
RGB 3 3 20 22

normeL1 21 20 13 21
normeL2 29 30 23 33
c1c2c3 27 20 23 28
A1A2A3 20 29 - -

(b)

(c)

FIG. 9.3 –Séquence 3. (a) Deux images de la séquence. (b) Nombre de points suivis (sur 39). (c) Évolution des
résidus pour les techniquesP3 utilisant les composantesRGB, l’invariant L2 et l’invariant c1c2c3.
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(a)

Méthodeǫ1 (eq. (9.1)) Méthodeǫ2 (eq. (9.7))
Comp Comp+ P3

Attributs N=11 N=15 N=11 N=15
C 0 0 0 0

RGB 0 0 3 4
normeL1 0 0 0 3
normeL2 2 4 5 8
c1c2c3 3 3 3 8
A1A2A3 3 3 - -

(b)

(c) (d)

FIG. 9.4 –Séquence 4. (a) Quatre images de la séquence. (b) Nombre de points suivis (sur 15). (c) Évolution
des résidus pour les techniquesP3 utilisant les composantesRGB et l’invariantL2. (d) Évolution des résidus des
techniquesc1c2c3 + P3 etL2 + P3 avec utilisation d’un modèle photométrique local.
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(a)

Méthodeǫ1 (eq. (9.1)) Méthodeǫ2 (eq. 9.7))
Comp Comp+ P3

Attributs N=11 N=15 N=11 N=15
C 0 0 7 14

RGB 0 0 9 20
normeL1 6 5 3 8
normeL2 3 20 16 26
c1c2c3 14 15 8 21
A1A2A3 9 10 - -

(b)

(c) (d)

FIG. 9.5 –Séquence 5. (a) Deux images de la séquence. (b) Nombre de points suivis (sur 70). (c) Résidus obtenus
avecL2 et c1c2c3. (d) Résidus de convergence obtenus avecrgb + P3, L2 + P3 et c1c2c3 + P3.





CONCLUSION

Cette partie du manuscrit s’est intéressée à la robustesse de suivi de primitives et du suivi de
motifs vis-à-vis des variations d’illumination.

Premièrement, en se basant sur les modèles de réflexion, nousavons mis en exergue les dif-
férentes modélisations possibles de variations d’illumination produites entre deux images d’une
même séquence. À partir de ces formalismes, nous avons montré sur quelles hypothèses impli-
cites se basent les modèles photométriques locaux exploités classiquement dans les tâches de
mise en correspondance et de suivi. Ces approximations supposent que les changements d’illu-
mination soient constants en tout point de la zone de l’imageconsidérée. Or, puisqu’elles dé-
pendent de la géométrie de la scène (les angles d’éclairage et d’observation mesurés à partir de
la normale au point considéré) mais également de la rugositédu matériau, les variations photo-
métriques sont susceptibles d’être non constantes dans la zone d’intérêt de l’image. Nous avons
alors proposé deux modèles plus appropriés à ces changements. Le premier est exploitable très
localement dans l’image dans le sens où, lorsque des variations d’éclairage sont provoquées,
il suppose qu’une partie de la reflectance diffuse puisse être approximée par un polynôme de
degré 1. Par contre, il correspond à une modélisation très intéressante des variations de spé-
cularités. Le second modèle prend en compte des variations plus globales des changements
photométriques et s’avère valide pour de plus larges motifsdans l’image.

Ces deux modèles ont été exploités dans le cadre d’une approche de suivi différentiel. Des
simulations et des résultats expérimentaux ont permis de comparer les approches proposées
avec les techniques de suivi classiques. Leur pertinence a été démontrée, puisqu’elles assurent
une meilleure robustesse du suivi en compensant de manière plus complète les variations d’illu-
mination provoquées au cours des différentes séquences d’images.

Néanmoins, ces modèles se basent sur une approximation locale. À notre connaissance, il
n’existe pas de modélisation globale (valable en chaque point de l’image) des variations de lu-
minance. Par contre, des attributs invariants peuvent êtredéfinis dans les images couleur. La
plupart d’entre eux se fondent toutefois sur des hypothèsesquant aux matériaux mis en jeu
(matériaux diélectriques inhomogènes et opaques ou matériaux conducteurs) ou encore sur la
couleur de l’illuminant utilisé (illuminant blanc ou coloré). Notons que la littérature ne men-
tionne pas d’attributs valides pour des matériaux conducteurs éclairés par un illuminant non
blanc.
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Certains de ces invariants couleur ont été exploités dans lecadre du suivi de points d’intérêt.
D’autre part, l’approche développée pour les images de luminance a été étendue au suivi de
points d’intérêt dans les images couleur. Comme on s’y attendait, les résultats expérimentaux
obtenus ont montré la bonne robustesse du modèle local dans le cas de spécularités. Par contre,
dans le cas où des variations d’illumination sont considérées, les invariants couleur s’avèrent
plus efficaces. Nous concilions enfin les atouts des deux types d’approches dans une approche
exploitant conjointement un invariant couleur et un modèlephotométrique local. En définitive,
cette technique améliore les résultats du suivi quel que soit le type de variations d’illumination
mis en jeu.



CONCLUSION ET PERSPECTIVES

La reconnaissance de caractères, l’asservissement visuelou le suivi d’objets nécessitent la
mise en œuvre de traitements de plus bas niveau, tels que l’extraction et le suivi de primitives.
De la robustesse de ces algorithmes dépend indéniablement la fiabilité de l’application située
en aval. Or, puisqu’ils se fondent généralement sur l’analyse de l’information de luminance, ces
traitements peuvent se heurter aux problèmes de variationsd’apparence de la scène considérée.
Dans ce document, nous nous sommes concentrés sur deux problématiques liées à ces aspects.
D’une part, nous avons travaillé sur la robustesse de la segmentation d’un marquage à l’encre
vis-à-vis de la variation de la concentration d’encre et de la variabilité des couleurs de fond.
D’autre part, nous nous sommes focalisés sur la robustesse du suivi de points et du suivi de
motifs plus larges vis-à-vis des variations de spécularités et d’éclairage.

♦

La compréhension des phénomènes d’interaction lumière-matière et l’utilisation de la cou-
leur ont permis de proposer des solutions à ces problématiques.

Tout d’abord, après une étude de la transparence de l’encre,nous avons défini des attributs
invariants vis-à-vis de l’opacité d’un marquage à l’encre et vis-à-vis de la couleur du support
sur lequel il est imprimé. Ces attributs ont été exploités dans le cadre de la segmentation d’un
marquage, dont la quantité d’encre mais également le support d’impression peuvent varier d’une
image à l’autre. Ils autorisent une bonne adaptabilité des traitements vis-à-vis des variations de
transparence de l’encre d’une image à l’autre et répondent de manière satisfaisante au problème
de la variabilité des couleurs de fond. D’autre part, un atout important de cette approche réside
dans la seule prise en compte de la couleur du marquage, autorisant alors des formes et des
textures différentes. Une application de contrôle de la traçabilité des produits porcins, où un
numéro d’abattage imprimé à l’encre sur l’animal doit être détecté, a montré toute la pertinence
de ces attributs. Cet algorithme peut s’adapter à différentes couleurs d’encre et pourrait donc
être utilisé dans différents abattoirs.

Ensuite, l’analyse des modèles de réflexion les plus usités en vision par ordinateur a permis
de définir sur quelles hypothèses se fondent les modèles locaux de variations d’illumination,
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largement exploités dans le cadre de la mise en correspondance et du suivi de points. Ce pro-
blème est en effet récurrent dans les applications de visionpar ordinateur. De la même manière,
les hypothèses sur lesquelles se basent les approches de suivi de points rapportées dans la litté-
rature ont pu être explicitement décrites. Dans tous les cas, elles stipulent que les changements
d’illumination sont constants, voire négligeables, au voisinage du point à suivre. Or, comme
nous l’avons montré, cela n’est pas toujours réaliste, surtout si la surface considérée n’est pas
plane, ou encore lorsque l’objet présente des spécularités. Nous avons présenté deux modèles
photométriques permettant de compenser efficacement les variations de spécularité et les chan-
gements d’éclairage. Ils ne supposent pas que les changements d’illumination sont constants
mais qu’ils varient doucement autour du point à suivre. En outre, nous avons étudié la validité
de ces modèles en fonction de la géométrie de la scène et du type de surface observée. Ces
modèles peuvent devenir insuffisamment précis dans des cas limites, à savoir lorsque l’objet
est extrêmement spéculaire (par exemple un matériau conducteur pur, tel que le métal poli),
lorsque la surface observée est discontinue ou à forte courbure, ou bien encore lorsque la source
d’éclairage est très proche de la surface. Le premier des modèles n’est valable que très loca-
lement dans l’image, et s’avère tout à fait approprié au suivi de points. Le second modèle, qui
compense de manière plus globale les variations d’illumination, permet d’assurer le suivi de
motifs plus larges. Des résultats expérimentaux ont montréleur pertinence comparativement
aux méthodes de suivi existantes, que ce soit en terme de robustesse ou de justesse de la modé-
lisation. En outre, les temps de calcul ne sont pas accrus.

Enfin, le problème de la robustesse du suivi de points dans lesimages en couleur a été
abordé. Tout d’abord, nous avons appliqué à ce contexte la modélisation locale proposée pour
les images de luminance. D’autre part, l’utilisation d’invariants couleur a été mise en œuvre.
Ces attributs compensent les variations d’illumination demanière globale (en chaque point
de l’image). Dans le cas des occurrences de spécularités, nous avons montré que l’approche
basée sur la modélisation locale s’avère plus pertinente qu’en utilisant des invariants couleur.
Par contre, dans le cas où des variations d’intensité d’éclairage sont également provoquées, les
invariants s’avèrent plus appropriés. Ce constat nous a amené à allier les avantages de ces deux
types d’approches. Nous avons alors exploité conjointement l’invariance globale et le modèle
local dans l’approche de suivi. Cette technique assure une très bonne robustesse et une précision
du suivi, quel que soit le type de variation photométrique provoqué.

♦

Ces travaux concernent des tâches de bas niveau pouvant êtreintégrées dans d’autres types
d’applications.

Les invariants couleur dédiés à l’encre ont été exploités dans une tâche de segmentation
pour la reconnaissance de caractères [Roué, 2004]. Dans ce cadre d’étude, l’amélioration de la
segmentation a permis de faciliter et d’améliorer la tâche de reconnaissance. À notre sens, ces
attributs pourraient également être mis à profit pour la restauration d’images de documents, où
les encres utilisées montreraient des hétérogénéités au niveau de la quantité de l’encre.
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Concernant les approches de suivi proposées, elles pourraient s’avérer tout à fait appropriées
dans le cadre de l’asservissement visuel, où il s’agit par exemple d’effectuer un positionnement
par rapport à un objet. Il serait intéressant d’intégrer nostravaux dans ce cadre d’étude. Nous
avons déjà évoqué l’utilisation de ces approches pour le calcul de mouvement dans un contexte
d’asservissement visuel [Alhaj, 2004]. En outre, la technique de suivi de points proposée peut
permettre d’améliorer le positionnement de la caméra en face d’un objet [Collewet et Chau-
mette, 2002].

Ces travaux pourraient également s’intégrer dans les applications de suivi d’objets 3D, où
les variations de spécularités peuvent apparaître. Même sides approches de type mixte, alliant à
la fois les contours et la texture s’avèrent une solution intéressante à ce cadre d’étude [Masson
et al., 2004, Pressigout et Marchand, 2005], ces méthodes peuventêtre améliorées en compen-
sant les variations d’illumination.

D’autre part, les modèles proposés peuvent s’avérer particulièrement intéressants pour amé-
liorer la robustesse des approches d’indexation [Gros, 2000] ou d’appariement d’images [Schmid
et Mohr, 1997,Montesinoset al., 2000]. En particulier, la stéréovision nécessite la mise en cor-
respondance entre les primitives issues de deux images d’une même scène acquises selon deux
angles de vue différents. Or l’importance des spécularitésperçues dépend notamment de la po-
sition de l’observateur par rapport à la surface observée. Àcet égard, les modèles d’illumination
proposés pourraient améliorer la précision de la mise en correspondance. Dans le domaine du
codage vidéo [Chaumontet al., 2004, Cammaset al., 2005], les variations d’illumination pro-
voquées au cours de la séquence doivent pouvoir être codées localement et réduire ainsi les taux
de compression.

♦

Nous avons montré l’apport des modèles de réflexion et de la couleur dans les contextes
d’extraction et de suivi de primitives. Toutefois, ces travaux peuvent être améliorés et poursui-
vis. Nous recensons ci-après les perspectives les plus intéressantes, tout d’abord dans le cas de
la segmentation couleur puis dans le cas du suivi de primitives.

D’après l’étude du chapitre 3, bon nombre d’algorithmes de segmentation génériques, ap-
plicables à tout type d’images, nécessitent le réglage d’ungrand nombre de paramètres ou de
seuils. Il s’agit également d’une limitation de notre approche, développée dans le chapitre 4,
où les paramètres sont fixés par apprentissage, de manière supervisée. Il pourrait ainsi être in-
téressant de mettre en œuvre une technique d’apprentissageautomatique, non supervisée, de
manière à fixer des paramètres et des seuils plus optimaux. Cela nécessiterait d’une part la créa-
tion d’une base d’images de référence, segmentées « manuellement », d’autre part la définition
de critères de choix des paramètres.

Par ailleurs, la forme du marquage à détecter est supposée inconnue et ne s’effectue qu’à
l’aide d’attributs couleur. Or, dès lors qu’une base d’apprentissage n’est pas disponible, le trai-
tement devient plus ardu, et les risques d’ambiguïtés peuvent intervenir dans la détection. Dans
ce cas de figure, nous pensons que des connaissancesa priori autres que celles de la cou-
leur seraient nécessaires, par exemple au niveau de la formeou de la texture du marquage
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à détecter. L’algorithme de segmentation pourrait alors sebaser sur la fusion éclairée de ces
informations (invariants couleur dédiés à l’encre, forme,texture) à l’aide d’opérateurs de fu-
sion appropriés [Bloch, 2003]. Une autre solution serait desélectionner dans l’image plusieurs
germes de scores d’appartenance élevés, de faire croître les régions associées à ces germes, puis
de prendre finalement la décision en fonction de la forme des régions obtenues.

Enfin, la segmentation du marquage à l’encre est effectuée dans des conditions idéales
d’éclairage (un éclairage diffus). Néanmoins, dans un contexte industriel, il peut s’avérer diffi-
cile de mettre en œuvre un tel système. En effet, l’encombrement de l’éclairage notamment peut
constituer une réelle difficulté. Il serait alors intéressant d’étudier la faisabilité de la segmen-
tation dans le cas d’images altérées par l’apparition d’ombres ou bien encore de spécularités.
Dans ce cas de figure, l’utilisation des invariants couleur (photométriques) pourrait permettre
de corriger l’apparition des ombres et de la réflexion spéculaire. Par contre, il reste encore à
étudier la validité des invariants dédiés à l’encre sur ce type d’images.

Dans le cadre du suivi de primitives, des perspectives peuvent également être envisagées à
court terme. Détaillons les plus pertinentes d’entre elles.

Tout d’abord, les points détectés dans l’image peuvent correspondre à des discontinuités de
reflectance ou de profondeur. Or, nous avons vu que tous les modèles photométriques locaux
stipulent que la région de la scène observée ne montre pas de fortes discontinuités de profon-
deur sur la fenêtre d’intérêt considérée. De même, dans le cas de grandes fenêtres, les points
peuvent être situés à des profondeurs différentes et ne possèdent pas forcément le même mou-
vement, ce qui peut nuire au suivi. Dans ce cas de figure, il serait intéressant de ne sélectionner
que la région pertinente de la fenêtre d’intérêt, c’est-à-dire la zone dont les points montrent la
meilleure adéquation par rapport aux modèles de mouvement et d’illumination considérés. Les
points aberrants, conduisant à une erreur de modélisation,seraient alors rejetés. Des approches
statistiques robustes [Huber, 1981] pourraient être exploitées dans ce sens.

D’autre part, les invariants couleur permettent d’améliorer le suivi. La comparaison des
différentes approches de suivi proposées a nécessité la sélection de points identiques pour toutes
les techniques. Puisque les invariants couleur sont bruités dans le cas de faibles saturations des
couleurs, une méthode de sélection des points prenant en compte la saturation des couleurs a
été exploitée à cet effet. Nous pensons ainsi que la robustesse des approches proposées doit être
améliorée par une détection de points dédiée à la technique de suivi employée.

Dans les zones de l’image où les couleurs sont faiblement saturées, le suivi couleur n’ap-
porte pas forcément une meilleure robustesse par rapport ausuivi dans les images de luminance.
En effet, les invariants couleur peuvent alors s’avérer bruités dans ce cas. Par contre, ces attri-
buts sont généralement extrêmement pertinents dans le cas d’images aux couleurs vives. D’autre
part, si de fortes variations d’illumination sont provoquées dans la séquence d’images, un point
de couleur fortement saturée ne le reste pas forcément tout au long de la séquence. La mise en
œuvre d’un algorithme compétitif entre l’approche de suivicouleur (utilisant les invariants et
la modélisation locale) et la méthode de suivi dans les images de luminance (avec la modéli-
sation photométrique locale) permettrait d’améliorer la robustesse. À notre sens, cela nécessite
la définition d’un critère de comparaison de la « pertinence »de chacune des approches, qui se
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baserait sur la valeur de saturation des couleurs et sur les résidus de convergence. La définition
d’un tel critère constitue une perspective de recherche en soi.

♦

Outre les améliorations possibles des travaux présentés dans ce document, il est possible
d’envisager des travaux de recherche à plus long terme.

Les modèles photométriques ont été exploités dans le but de compenser les variations de
spécularités. Dans une optique différente, il serait intéressant de les utiliser dans un contexte de
vision active où il s’agirait de réagir aux configurations d’observation de la scène pour lesquelles
elles apparaissent. En effet, les paramètres d’illumination calculés nous renseignent sur l’évo-
lution des changements de spécularités au cours de la séquence d’image. Ils peuvent s’exprimer
analytiquement en fonction de l’angle d’observation, de lanormale au point considéré, de la
direction d’éclairage, des caractéristiques du matériau.À partir de connaissancesa priori sur le
contexte, même grossières, (par exemple la position de la source, la forme de l’objet, la position
d’observation), il pourrait être intéressant d’estimer leurs valeurs en fonction du déplacement
de la caméra. Cette dernière pourrait alors éviter les configurations conduisant à l’apparition de
fortes spécularités et permettrait de rendre plus robuste la tâche à réaliser.

Enfin, la plupart des techniques d’asservissement visuel repose sur l’existence de primitives
géométriques dans l’image, voire la connaissance d’un modèle 3D de l’objet observé. Or, dans
le cas d’environnements complexes ou inconnus, ces informations ne sont pas toujours dispo-
nibles. Notamment, la connaissance du modèle 3D d’un objet est une contrainte forte. L’utilisa-
tion d’informations photométriques est une réponse appropriée à ce cas de figure. Néanmoins,
peu de travaux traitent de ce problème, du fait de la difficulté d’obtenir une relation entre la
variation d’intensité mesurée dans l’image et le déplacement effectué par la caméra. Toutefois,
dans [Deguchi et Noguchi, 1996], une transformation de Karhunen-Loeve a été proposée. Dans
ce type d’approche, la prise en compte des variations d’illumination au cours du mouvement de
la caméra devrait permettre d’assurer une meilleure précision du positionnement de la caméra.





ANNEXE A

M ESURE DES PARAMÈTRES DE

RÉFLEXION DU JAMBON

Mesurer la radiance d’un objet en plusieurs positions de la source d’éclairage permet de
connaître la manière dont il renvoie l’énergie lumineuse. Cette radiance peut ensuite être mo-
délisée (voir la section 1.2). La fonction de modélisation fournit des informations quant aux
spécularités, à leurs positions, à leur importance. Dans lecadre de notre étude de traçabilité,
nous nous intéressons à des produits porcins. L’objectif decette étude consiste notamment à
évaluer l’importance de la réflexion spéculaire du jambon. D’autre part, nous cherchons à dé-
terminer les directions de spécularités privilégiées de cet objet. Celles-ci peuvent être utiles pour
éviter leur occurrence dans la phase d’acquisition d’images.

Ces mesures ont été réalisées en utilisant un système existant, développé dans le cadre d’une
application textile, où les objets traités sont de très faible épaisseur. Ce système est illustré sur
la figure A.1. Son adaptation à notre étude implique certaines corrections.

1) Correction des défauts liés au système de mesure

Du fait de l’épaisseur de la pièce de porc, la surface de mesure n’est pas située au centre
du demi-cercle représenté sur la figure A.1, ce qui provoque des imprécisions sur les angles de
mesure et une variation complexe de l’angle solide suivant l’angle d’incidence. En outre, nous
avons tenu à conserver la pièce de porc entière (et non un fin morceau de couenne) afin que la
radiance mesurée prenne en compte la constitution interne de la pièce (présence de chair, de
sang, aspect légèrement translucide de la couenne). Un deuxième défaut est dû à la forme de
l’objet lui-même, puisqu’il est difficile d’obtenir une surface parfaitement plane, dont la nor-
male coïncide parfaitement avec l’origine du repère. Ensuite, l’hétérogénéité de la pigmentation
de la couenne, que ce soit sur un même jambon ou d’un jambon à l’autre, rend nécessaire la mul-
tiplicité des mesures. Nous comparons ici les mesures effectuées sur deux jambons. Elles sont
accomplies sur une surface circulaire de 3 cm de diamètre environ. Notons que l’ampleur de la
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spécularité peut dépendre partiellement de l’humidité de la couenne issue de la condensation,
qui s’avère extrêmement variable et donc très difficile à contrôler.

La radianceL est mesurée avec un spectroradiomètre et une image de la surface est ac-
quise à chaque position d’éclairage considérée. En outre, aucun éclairage ambiant n’est pris en
compte. La radiance est mesurée pour chaque positionθi de la lumière selon les angles zéni-
thaux, mais seulement pour quelques positions d’observationθr. On considère que l’origine des
angles coïncide avec la normale à la surface d’intérêt (voirfigure A.1), et que ces angles sont
signés. Étant donné que la surface de mesure n’est pas situéeau centre du système, la distance
entre la source et la surface, et donc l’angle solide d’éclairementdΩ varie en fonction deθi. Par
conséquent, l’intensité énergétique reçue par la surface varie également. Par contre, étant donné
que l’appareil de mesure n’est pas déplacé, l’angle solide de mesure n’est pas modifié. Il faut
donc normaliser les valeurs de radiance obtenues.

Soit d(θi) la distance entre la source et la surface etR le rayon du demi-cercle. On note
égalementa l’épaisseur de la pièce de porc, aveca ≪ R, etA l’aire de la surface considérée.
Ensuite, l’angle solide d’éclairement est donné par :

Ω =
A cos θi

d(θi)
(A.1)

L’intensitéI(θi) reçue par la surface à l’angleθi est alors définie comme :

I(θi) =
Φi

Ω
(A.2)

Considérons que le flux énergétiqueΦi produit par l’éclairage est constant au cours du temps,
quelle que soit la position de la source. Dans le cas où l’éclairage coïncide avec la normale à la
surface, pourθi = 0, la distance source/surface est donnée pard(0) = R − a. Pour les autres
positions d’éclairage, la distance entre la source et l’éclairage vautd(θi) ≃ R− a sin θi, dans le
cas oùa << R, par trigonométrie. Afin d’obtenir en tout angleθi la même intensité énergétique
d’éclairage qu’enθ0 = 0, il faut multiplier l’intensité enθi par le coefficientCE suivant :

CE =
(R− a)2

(R− a sin θi)2
cos θi (A.3)

2) Mesure et calcul des paramètres de réflexion

Les figures A.5a, A.5b et A.5c montrent un exemple de mesure de radiance ainsi que les
approximations obtenues. Sur la première d’entre elles figure la composante diffuse. Dans un
premier temps, nous modélisons la composante de réflexion diffuse du jambon.

• Composante diffuse
‘

En fonction de l’allure des mesures de reflectance (figure A.5), il est assez aisé de détermi-
ner approximativement les positions d’angles correspondant à une absence ou à une présence
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FIG. A.1 –Système de mesure utilisé.V est la direction d’observation,L la direction d’éclairage,n la normale
à la surface considérée.

(a) (b) (c) (d)

FIG. A.2 – Différentes images de la couenne, pour différentes positions d’éclairage, la direction d’observation
étant fixe,θr=-45. (a)θi = 65. (b)θi = 40. (c)θi = 0. (d) θi = -40.

de composante spéculaire. Néanmoins, il s’avère plus précis de se référer au modèle dichro-
matique [Shafer, 1985]. En effet, comme le décrit l’annexe B, une classe de couleur en forme
de "T" atteste de la présence de spécularités. Ainsi, les positions zénithales pour lesquelles il
n’y a aucune composante spéculaire sont recherchées, puis la composante diffuse est modéli-
sée à partir de ces mesures. La figure A.2 montre quatre imagesd’une même zone de couenne
acquises en quatre positions d’éclairage.

La composante diffuse de la radiance obtenue, appeléeLd(θi) ne peut pas exactement être
modélisée par à un modèle lambertien. Nous admettons que cetartefact est lié à la configura-
tion du système, notamment à l’imprécision des angles (due àl’épaisseur de la pièce de porc),
ainsi qu’au fait que la source n’est en pratique pas tout à fait ponctuelle. Nous parvenons à la
modéliser par une fonction cosinus munie d’un exposant :

Ld(θi) = A0 cosn(θi) (A.4)

Les angles de mesure ne correspondent pas exactement aux angles d’incidence, là encore à
cause du décalage de la pièce de porc par rapport au centre du système. Plus précisément, les
angles mesurés sont plus petits que les angles d’incidence effectifs. Afin de corriger le défaut
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de positionnement du jambon, dont la normale à la surface considérée ne coïncide pas exacte-
ment avec l’origine du repère (voir la figure A.1), nous ajoutons au modèle un terme angulaire
correctifρ0 :

Ld(θi) = A0 cosn(θi − ρ0) (A.5)

oùρ0,A0 etn correspondent à des constantes calculées par interpolation au moyen des moindres
carrés. Le tableau A.1 contient les valeurs obtenues sur lesdifférentes pièces de porc. Nous
n’avons pas spécifié les valeurs deρ0, qui ne sont pas propres au matériau, mais dépendent de
la configuration du système de mesure. Il est intéressant de souligner la variation deK0 d’un
terme à l’autre, qui s’explique par la différence d’albedo d’un jambon à l’autre.

• Composante spéculaire

Une fois que la composante de réflexion diffuse est modélisée, la composante spéculaire est
approximée par un modèle de Phong

Ls = K1 cosn1(ρ+ ρ1) (A.6)

ρ1 est un terme correctif de la direction de spécularité, ici encore introduit pour prendre en
compte les approximations de la mesure. Les valeurs calculées sont regroupées dans le tableau
A.2 avec des valeurs de rugositén1 comprises entre 60 et 90 environ, et des valeurs deK1 avoi-
sinant 0.2. Ce modèle est amélioré en lui rajoutant un secondlobe spéculaire doté de termesn2,
ρ2 etK2. Ce lobe, de rugosité comprise entre 300 et 400, est à mettre en relation avec le modèle
de Nayar, présenté dans la section 1.2.2.5, où la modélisation d’un lobe spéculaire est effectuée
en additionnant un lobe spéculaire et un pic de réflexion presque idéalement spéculaire.

La grande surprise de cette mesure est la présence d’un second lobe de réflexion spéculaire.
Sur la figure A.4, il est centré sur l’origine du repère (θi ≃ 0), lorsqueθr = −π/4. L’explication
est à rechercher soit au niveau de l’aspect de surface de la couenne soit au niveau de la structure
interne du matériau, la couenne étant légèrement translucide. La réponse à cette question néces-
siterait une étude plus poussée sur le matériau, ce qui ne fait pas l’objet de nos travaux. Si l’on
privilégie l’hypothèse liée à la surface du matériau, une façon de modéliser la reflectance est
alors de considérer la surface de la couenne comme une combinaison de deux types de surfaces
d’orientations différentes, où le second lobe de réflexion est modélisé comme dans (A.7) en y
ajoutant un termeθn correspondant à l’angle entre les deux surfaces :

Ls = K3 cosn3(ρ+ θn + ρ3) (A.7)

Le termeρ garde la même signification que précédemment, etρ3 correspond à un terme correctif
au même titre queρ1 et ρ2. D’après les mesures,θn serait à peu près égal à 45. De même que
pour le lobe spéculaire décrit par (A.6), la modélisation dusecond lobe de réflexion peut être
améliorée en lui adjoignant un pic spéculaire de paramètresn4 et ρ4. Le tableau A.3 regroupe
les valeurs obtenues.

• Étude de l’anisotropisme.
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FIG. A.3 – Mesure de la radiance (points carrés) et modélisation de la composante diffuse de
réflexion (en trait plein)
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FIG. A.4 – Modélisation de la composante de réflexion spéculaire (en trait plein)
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FIG. A.5 – Modélisation par le modèle de Phong pour un angle d’observation θr = 45.
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Lorsqu’un matériau est isotrope, la radiance ne dépend pas de l’azimutφi. Le caractère ani-
sotropique d’un matériau dépend généralement de la qualitéde surface, dans le cas par exemple
où elle est striée ou composée de fibres alignées. La mesure dece caractère anisotropique s’ef-
fectue par rotation de la pièce de porc d’un angleφ autour de la normalen, le spectrophotomètre
restant fixe. Ces mesures ont également été modélisées par unmodèle de Phong.

L’origine des anglesφ a été choisie de manière arbitraire, globalement parallèleà l’axe
principal de jambon. La figure A.6 montre les résultats de mesure de la reflectance du jambon
suivant les angles azimuthaux. On remarque sur cet exemple que la fonction de radiance com-
prend deux lobes principaux, à 50 et 275 degrés. La surface dujambon est donc anisotrope. En
effet, en se référant aux différentes images de la figure A.2,on note la rugosité inhérente de la
couenne mais également une aspérité due à la présence de poils. Si l’on modélise ces mesures
par une fonction cosinus, comme pour le modèle de Phong, on obtient la formulation qui suit :

{
L(φ) = b0 + b1 cosn5(φ− ρ5) pourφ ∈ [0, 150[
L(φ) = b0 + b2 cosn6(φ− ρ6) pourφ ∈ [150, 360]

(A.8)

oùb0, b1, b2, n5, n6 etρ5, ρ6 sont les constantes à déterminer. D’après nos expériences,n5 ≃ 6.5
etn6 ≃ 1.5. Ensuite,ρ5 et ρ6 sont à peu près égaux à5π/18 (50) et55π/36 (275 ) respective-
ment. Les termesb0, b1 et b2 varient d’un jambon à l’autre, comme nous pouvons le voir dans le
tableau A.4.
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FIG. A.6 – Modélisation de la reflectance en fonction de l’azimut par lemodèle de Torrance. (a) Jambon A. (b)
Jambon B.

3) Conclusion

Dans cette annexe, nous avons présenté un exemple de mesure de la radiance du jambon et
déterminé ses paramètres de réflexion. Ceci nous a permis de comparer les résultats de deux
jambons de manière quantitative.

Cette étude nous apporte plusieurs renseignements. Premièrement, le jambon n’est pas un
objet lambertien puisqu’il montre même deux directions privilégiées de réflexion. L’importance
de ces lobes spéculaires varie d’un jambon à l’autre mais également en fonction de l’humidité
de la pièce de porc. De même, les paramètres de réflexion montrent de fortes variations d’un
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TAB. A.1 – Paramètres du modèle lambertien obtenus avec deux jambons Aet B.

Paramètres A B
K0 0.398 0.349
n 1.87 1.63

TAB. A.2 –Paramètres du modèle de Phong pour le lobe spéculaire.

Jambon Paramètres
K1 K1 ρ1 ρ2 n1 n2

A 0.019 0.0059 10 -1 85.7 367
B 0.0262 0.010 10 -1 62 300

TAB. A.3 – Paramètres du modèle de Phong pour le second lobe de réflexion.

Jambon Paramètres
K3 K4 ρ3 ρ4 n3 n4

A 0.0383 0.0439 1.4 2.9 63 841
B 0.0507 0.0119 1.5 15.7 98.6 396

TAB. A.4 – Paramètres du modèle de Phong en fonction de l’azimut.

Zone Paramètres
b0 b1 b2

Jambon A 0.355 0.051 0.054
Jambon B 0.335 0.026 0.037

jambon à l’autre, notamment au niveau de l’albedo. Enfin, nous avons pu montré qu’il ne s’agit
pas d’un matériau isotrope, du fait de la structure de sa surface.

Fort de ce constat, il paraît nécessaire d’adapter le système d’éclairage à l’objet considéré
afin d’obtenir des images dépourvues de spécularités. L’utilisation d’un système d’éclairage
diffus s’avère la meilleure solution ; néanmoins, un tel type de configuration peut être difficile
à utiliser dans un cadre industriel.

Les spécularités peuvent être évitées en positionnant l’éclairage au plus près de la caméra.
En effet, le jambon montre une réflexion exclusivement diffuse dans ce cas de figure (voir la
figure A.5 pourθi < −10).





ANNEXE B

L E MODÈLE DICHROMATIQUE

SoitP un point de la scène etp sa projection dans l’image. L’expression du modèle dichro-
matique de radiance au pointP , décrit auparavant dans la section 1.2.2.6, s’écrit :

L(λ, P ) = ls(λ, P )ms(P ) + lb(λ, P )mb(P ) (B.1)

ls(λ, P ) est assimilé à la répartition spectrale du terme de réflexionspéculaire, qui correspond
à celle de l’illuminantls(λ, P ) = E(λ, P ). Quant àlb(λ, P ), il correspond à la répartition spec-
trale de la radiance due à la réflexion diffuse :lb(λ, P ) = Rb(λ, P )E(λ, P ), avecRb(λ, P ) la
reflectance du matériau associée à la réflexion diffuse. Ce modèle est essentiellement qualitatif,
dans la mesure où il ne précise pas de modèle pour les fonctionsmb(p) etms(p). Par intégration
du stimulus par le capteur tri-CCD, de sensibilitésSi(λ) (i = R,G,B), on fait intervenir expli-
citement le vecteur couleur associé à la réflexion diffuseCb(p) = (CR

b , C
G
b , C

B
b )T et le vecteur

couleur associé à la réflexion spéculaireCs(p) = (CR
s , C

G
s , C

B
s )T au pixelp :

Ci
b(p) =

∫

λ

Si(λ)E(λ, P )Rb(λ, P )dλ, Ci
s(λ, p) =

∫

λ

Si(λ)E(λ, P )dλ (B.2)

Ainsi, le modèle dichromatique de Shafer, exprimé dans l’espaceRGB, devient :

C(p) = mb(p)Cb(p) +ms(p)Cs(p) (B.3)

Avecmb(p) = mb(P ). D’après le modèle dichromatique de Shafer (B.3), l’ensemble des cou-
leurs d’un matériau est représenté dans l’espace couleur par un plan défini par les couleurs
Cs(p) etCb(p), comme l’illustre la figure B.1. Les couleurs d’un matériau lambertien, de ré-
flexion purement diffuse, sont situées sur une segmentCb. D’après [Klinkeret al., 1988,Klinker
et al., 1990], les couleurs du matériau spéculaire sont localisées avec une plus grande précision
encore, sur unclusteren forme deT (voir figure B.1b). Dans les cas idéaux où l’objet est de
couleur uniforme et de surface très lisse [Nayaret al., 1997], la barre verticale duT part de
l’origine RGB = (0, 0, 0) et pointe vers la couleur de la composante lambertienne du matériau
et le pied duT correspond exactement à la couleur de l’illuminant.
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FIG. B.1 –Réflexion d’une couleur d’après le modèle dichromatique de Shafer. (a) Représentation des couleurs
dans un plan (parallèlogramme de Shafer). (b) Représentation des couleur par une classe de couleurs en forme de
T .



ANNEXE C

ROBUSTESSE DES MÉTHODES DE SUIVI

COMPENSANT LES VARIATIONS

D’ ILLUMINATION

Dans cette annexe, nous étudions tout d’abord l’influence d’un pixel bruité sur le calcul de
la normalisation photométrique effectuée dans la technique de suivi décrite dans le paragraphe
7.3.2 page 155. Dans un second temps, nous montrons que l’approche de suivi basée sur une
modélisation affine des variations d’illumination (voir lasection 7.3.1) est moins bien condi-
tionnée que l’approche de suivi de points proposée dans la section 7.4.

C.1 Erreur provoquée par un pixel bruité sur la normalisa-
tion photométrique

Soitv(p) la normalisation photométrique, telle quev(p) =
f(p)−µf

σf
, oùµf etσf sont respec-

tivement la moyenne et l’écart-type des luminances sur la fenêtre d’intérêtW, de tailleN ×N .
Si l’on considère qu’un pixelp0 deW de valeurf(p0) est bruité, la moyenneµf s’exprime :

µf =
f(p0)

N +
(N − 1)µ

N

µ étant la moyenne des pixels deW qui ne sont pas entachés de bruit. On exprime l’écart-type
σf sur le même principe.
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Ainsi, en admettant que toute erreurσ2
v surv(p) est provoquée exclusivement par la valeur

bruitéef0, une erreur de mesure dev(p) se calcule à partir de l’erreur provoquée surf(p0),
appeléeσ2

f0
:

σv(p)
2 =

(
∂v(p)

∂f(p0)

)2

σf(p0)
2 (C.1)

Tous calculs faits, la dérivée au carré dev par rapport àf0 est exprimée par un rapportA/B :

(
∂v(p)

∂f(p0)

)2

=
A

B
(C.2)

oùA etB sont exprimés de la manière suivante :

A =
[
(6µ2 − (3f(p) + f(p0))µ+ f(p)f(p0))N 3 + (−12µ2 + Sf2 + (5f(p) − f(p0))µ− f(p)f(p0))N 2+

(8µ2 + 2(f(p0) − f(p))µ)N − 2µ2 − 2f(p0)µ
]2 N 2

B =
[
3µ2N 3 + (f2(p0) − 4µ2 − 6f(p0)µ+ Sf2)N 2 + (µ2 − f2(p0) + 8f(p0)µ)N − 4f(p0)µ

]

où le termeSf2 est la somme des luminances (sauff(p0)) au carré :

Sf2 =
∑

p∈W ,p 6=p0

f 2(p) (C.3)

Comparons le rapport de (C.1) par rapport à l’unité, ou ce quirevient au même la différence
entre le numérateur et le dénominateur par rapport à 0. Dans le cas où il est supérieur à l’unité, un
bruit provoqué surp0 influence énormément la valeur dev(p). Dans le cas contraire, le bruit est
atténué par la normalisation. Afin de simplifier les calculs,considérons quef(p) = µ, c’est-à-
dire que l’image est uniforme. Dans ce cas, la différence entre le numérateur et le dénominateur
de la relation (C.1) s’exprime par :

A−B = −4µ2N 3 + (8µ2 +4f(p0)µ)N 2 +(−10f(p0)µ+ f(p0)
2 − 3µ2)N +4f(p0)µ (C.4)

Cette valeur est toujours négative, comme le montre la figureC.1. Notamment, dans le cas où
f(p0) = µ, la valeur (C.4) est donnée par :

A−B = −4µ2(N − 1)3 (C.5)

qui est négative pour toute taille de fenêtreN > 1. En outre, plus la taille de la fenêtreN est
grande plus la différenceA − B est négative et moins le bruit apparaissant sur un pixel influe
sur la valeur de normalisation photométrique.

C.2 Conditionnement de la méthode de suivi de Soatto

Les méthodes de suivi de points différentielles passent parla minimisation d’une fonction
de coût, qui nécessite l’inversion d’une matrice,

∑
p∈W V V

T (voir la relation (7.7) page 152),
avec dans le cas du suivi classique un vecteurV exprimé par (7.8).



XV C.2. Conditionnement de la méthode de suivi de Soatto

FIG. C.1 –Variations de la valeur (C.4) en fonction deµ, variant entre 0 et 255, et deN variant entre 0 et 25,
pour f(p0) = 255. Le rapport A-B est toujours négatif : une erreur surf(p0) est atténuée par la normalisation
photométrique.

P

FIG. C.2 –Niveaux d’intensité d’une fenêtre d’intérêt représentantun coin formant un angle de 90 .

Une méthode de suivi peut être précise si cette matrice est suffisamment bien conditionnée.
Or, dans le cas de la méthode compensant le modèle affine d’illumination [Jinet al., 2001], la
matrice mise en jeuM =

∑
p∈W VsV

T
s dépend du contenu de l’imagef , comme le montre

l’expression du vecteurVs, donnée par (7.13). Afin d’étudier le conditionnement de cette ma-
trice, nous considérons un point situé sur un coin idéal, formant un angle à 90, comme le montre
la figure C.2, avec une valeur de luminance nulle pour les pixels associés au coin et de 250 pour
les autres pixels. Il s’agit d’un motif parmi les plus susceptibles d’être extraits par la méthode
de détection de Harris [Harris et Stephens, 1988].

Soit le nombre de conditionnementK(M) = ||M ||∞||M−1||∞. Dans le cas d’une fenêtre
d’intérêt de tailleN = 9, la matrice mise en jeu dans l’approche exploitant un modèlepho-
tométrique affine obtient une valeur de conditionnement égale à 100601. L’approche que nous
proposons ne fait pas intervenir les valeurs de luminance dans le calcul de la matrice. Le condi-
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tionnement obtenu pourN = 9 vaut alors 41386. La méthode proposée s’avère donc mieux
conditionnée.



ANNEXE D

COMPARAISON DES INVARIANTS

Dans cette annexe, nous comparons quelques espaces d’attributs invariants parmi ceux dé-
crits dans le chapitre 8. Nous considérons les espaces normalisés par les normesL1 etL2 ainsi
que les composantesc1c2c3, dédiés aux matériaux diélectriques, inhomogènes et opaques. Nous
étudions également quelques attributs invariants valables à la fois pour les matériaux conduc-
teurs et les matériaux diélectriques inhomogènes et opaques, tels que la teinteH, issue de l’es-
paceHSV , les composantesl1l2l3, ainsi que l’espace d’attributs proposéA1A2A3. Soitf etg
deux images exprimées dans un espace couleur ou un espace d’invariants, et acquises dans des
conditions d’éclairage différentes. Le critère d’invarianceCI i d’un attributCi (pour i = 1..3)
est fourni par le calcul du pourcentage de variation des invariants d’une image à l’autre :

CIi = (100/N )

(
∑

N

|fi − gi|
)
/|fi| pouri = 1..3 (D.1)

oùN est la taille de l’image, en pixels. Plus la valeur de ces critères est faible, plus l’attribut est
considéré invariant.

Considérons différentes scènes simples présentant des variations d’éclairage ou de spécula-
rité. Dans tous les cas, l’illuminant est considéré blanc (une balance des blancs a été effectuée).

Les images D.1a et D.1b représentent des surfaces colorées, correspondant à des feuilles
de papier qui sont éclairées sous deux positions différentes d’éclairage. Notons que l’on ne dis-
tingue pas de spécularité, puisqu’il s’agit de matériaux diélectriques opaques. D’après le tableau
D.1c regroupant les valeursCI i obtenues à partir de ces images, tous les invariants comparés
obtiennent de bien meilleures valeurs d’invariance (critèresCI i plus faibles) que les compo-
santesRGB. Alors que les imagesRGB montrent de fortes variations d’illumination, de 27%
à 30%, les valeurs associées aux attributs invariants ne dépassent pas 5%. Soulignons en par-
ticulier les bonnes performances des attributs définis pourprendre en compte les variations de
spécularité,l1l2l3 etA1A2A3. Ils présentent les meilleures invariances parmi les attributs testés,
puisque leurs critères sont dans tous les cas inférieurs à 3.Par ailleurs, les normesL1 et L2
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tout comme les attributsc1c2c3, détiennent des résultats très comparables. Ils se basent effecti-
vement sur les mêmes hypothèses quant au type de matériau considéré. La figure D.1d montre
quelques images d’invariants calculés à partir des images D.1a et D.1b. Dans tous les cas, les
variations d’illumination et les ombres provoquées par lesplis du papier ne sont quasiment plus
perceptibles. Néanmoins, les invariants adaptés aux matériaux spéculaires (la teinteH et les
attributsl1l2l3 etA1A2A3), en plus de réduire les variations d’illumination, réduisent également
la discrimination entre certaines couleurs. Les images obtenues avec ces attributs ne montrent
plus aucune différence entre les deux zones jaunes présentes sur les images D.1a et D.1b. Ce
constat peut s’avérer pénalisant dans le cadre du suivi de primitives. Cela est d’autant plus vrai
dans le cas de la teinte.

Les images D.2a et D.2b correspondent à des surfaces colorées, respectivement lamber-
tiennes et spéculaires, qui ont été acquises sur des objets réels. Dans les deux cas, chaque
rangée d’imagettes est associée à des conditions différentes d’éclairage. Dans le premier cas
(D.2a), des variations d’intensité sont provoquées. Dans le second cas (D.2b), des changements
de direction d’éclairage induisent des variations de spécularité. Les valeursCI i obtenues sont
regroupées dans le tableau D.2c. Notons là encore que tous les attributs apportent une bonne
invariance vis-à-vis des variations d’illumination considérées, puisque les valeurs de critères
sont dans tous les cas plus faibles que pour les imagesRGB. Cependant, les attributsH, l1l2l3
et A1A2A3 n’obtiennent pas les résultats escomptés, notamment dans le cas de variations de
spécularité, dans le sens où ils n’apparaissent pas plus invariants que les attributs normalisés et
c1c2c3. Or ils sont théoriquement appropriés aux matériaux spéculaires. Ce constat peut s’ex-
pliquer par leur comportement bruité dans le cas de couleurspeu saturées. Or, paradoxalement,
les zones spéculaires s’avèrent généralement peu saturées.

Intéressons-nous maintenant au cas où changements d’éclairage et occurrences de spécu-
larités sont simultanément visibles. Les images D.3a et D.3b présentent des surfaces colorées
spéculaires éclairées selon deux positions différentes d’éclairage. Alors que les images enRGB
montrent jusqu’à 80% de variations photométriques, les attributs invariants obtiennent des va-
leurs inférieures à 10%. Notons ici les très bonnes performances des attributsl1l2l3 etA1A2A3

pour lesquels les valeursCI i sont plus faibles que ceux calculés à partir des invariants dédiés
aux matériaux lambertiens (normesL1 etL2, c1c2c3).

Conclusion. Dans cette annexe, quelques invariants couleur ont été comparés. Certains
d’entre eux sont en théorie dédiés aux matériaux diélectriques inhomogènes et opaques (norme
L1 et L2, attributsc1c2c3) tandis que les autres doivent pouvoir s’appliquer aux matériaux
conducteurs (la teinteH, les attributsl1l2l3). Toutes ces composantes apportent effectivement
de très bonnes propriétés d’invariance photométrique comparativement aux coordonnées clas-
siquesRGB, quelle que soit la cause du changement d’illumination (desvariations de spécula-
rité ou des changements d’éclairage). Les composantesH, l1l2l3 etA1A2A3 peuvent répondre
à l’invariance vis-à-vis des occurrences de spécularités tant que les couleurs de l’objet consi-
dérées sont suffisamment saturées. Dans le cas contraire, ces attributs s’avèrent généralement
bruités. Par ailleurs, nous avons vu à travers un exemple (voir la figure D.1d), qu’ils réduisaient
la séparabilité entre certaines couleurs proches, ce qui n’est pas le cas des invariants dédiés aux
matériaux lambertiens.
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(a) (b)

Attributs Composante
1 2 3

RGB 29, 0 29,8 27,7
L1 1,6 1,6 4,0
L2 1,5 1,3 4,3

c1c2c3 1,7 1,5 4,4
H 3 - -
l1l2l3 0,59 2,1 2

A1A2A3 0,06 2 1,9
(c)

NormeL1 NormeL2

c1c2c3 H

l1l2l3 A1A2A3

(d)

FIG. D.1 –Images de test. (a) Image initiale. (b) Image après variation d’illumination. (c) ValeursCIi obtenues
sur les images (a) et (b). (d) Images d’invariants associéesaux figures (a) et (b).
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(a) (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
L1 5,2 4,2 7,3 5 4,6 9,4
L2 6,5 4,7 8,3 5,7 3,7 10,3

c1c2c3 5,4 5,1 8,4 7,9 3,5 11,7
H 5,3 - - 29,5 - -
l1l2l3 13 14,4 28,2 16,2 12,6 23,1

A1A2A3 5,9 6,4 21,4 9 2,8 12,6

(c)

FIG. D.2 –Test de l’invariance. (a) Image de surfaces lambertiennes.(b) : Images de surfaces spéculaires. (c) :
CritèresCIi obtenus sur les images(a) (première colonne) et(b) (seconde colonne).

(a) (b)

Attributs Composante
1 2 3

RGB 82,8 68,2 66,2
L1 4,4 5,6 7,6
L2 2,5 6,7 8,9

c1c2c3 2,8 7,4 7,4
H 4,3 - -
l1l2l3 1,9 1,8 1,9

A1A2A3 3,3 0,8 2,9

(c)

FIG. D.3 – (a) Image initiale. (b) Image après variation d’illumination. (c) ValeursCIi calculées entre les
images (a) et (b).



GLOSSAIRE

Les définitions qui suivent ont été inspirées pour la plupartde plusieurs documents [Hunter et Harold, 1987,

Desvignes, 1991,Joly, 1999,Trouvé, 1991,AFE, 1991].

Absorption : phénomène selon lequel une radiation électromagnétique est convertie en un autre type de radiation

(une onde lumineuse est convertie en chaleur).

Achromatique : se dit d’une couleur sanschrominance∗ (comme le blanc, le gris, le noir).

Albedo : rapport de l’énergie lumineuse réfléchie ou diffusée par unesurface sur l’énergie lumineuse incidente sur

cette même surface. L’albedo est également appelécoefficient de réflection.

Apparence : aspect visuel très général qui caractérise les lumières et les objets 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 vaut unlumenpar stéradian.

Chroma : pureté de la couleur, pouvant être exprimée dans les systèmes uniformes CIELUV et CIELAB.

Chromaticité : caractéristiques définissant la position d’une couleur dans le plan chromatique soit par définition

de ses coordonnées chromatiques (x et y, ou a∗ et b∗ par exemple) soit par définition de sateinteet de sapureté.

Chrominance : écart colorimétrique entre deux couleurs de même luminanceY et donc situées sur le plan chroma-

tique. Cette grandeur est souvent donnée pour la comparaison d’une couleur par rapport à une couleur de référence

achromatique de mêmeluminosité∗.

Clarté : attribut de la sensation visuelle selon lequel un corps paraît transmettre ou réfléchir par diffusion une

fraction plus ou moins grande de la lumière incidente. C’estle correspondant psychosensoriel de la grandeur pho-

tométriquefacteur de luminance lumineuse. La sensation de clarté est fortement liée au fond coloré surlequel est

posé l’échantillon observé.

Colorimétrie : étude des phénomènes en relation avec la couleur et leur perception par l’œil humain. La colori-

métrie est basée sur l’effet trichrome de la sensation visuelle.

Composantes trichromatiques :quantités des trois stimuli de couleur de référence, qui, dans un système trichro-

matique donné, sont nécessaires pour égaliser la couleur dustimulus considéré (voirégalisation∗).

Conductivité électrique [S/m] : capacité de la matière à mettre en mouvement ses électrons sous l’action d’un

champ électrique.

Constance colorimétrique : invariance d’une couleur d’un objet vis-à-vis de la couleurde l’illuminant.

Coordonnées trichromatiques (x, y, z) :rapport de chacune des troiscomposantes trichromatiquesà leur somme.

Diagramme de Voronoï :structure divisant l’espace euclidien, à partir de germes d’entrée, en régionsRi appe-

lées régions de Voronoï. Une région de VoronoïRi contient tous les points les plus proches du germesi que de

n’importe quel autre germe.
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Diffuseur : élément réémettant la lumière incidente dans toutes les directions, quel que soit l’angle d’incidence.

On distingue les diffuseurs par réflexion des diffuseurs partransmission (corps translucide).

Diffuseur parfait : objet blanc dont le coefficient de réflexion (oualbedo∗) est supposé unitaire (l’énergie lumi-

neuse émise par sa surface est supposée égale à l’énergie reçue). Ses coefficients de transmission et d’absorption

sont nuls.

Écart chromatique : différence visuelle perceptible entre deux couleurs.

Eclairement lumineux [lx] : rapport entre le flux lumineux et la zone illuminée. Un éclairement de 1 lux se crée

lorsqu’un flux lumineux de 1lumen∗ est distribué de façon égale sur une zone de 1 mètre carré.

Égalisation : procédé visant à reproduire visuellement, à partir d’un mélange pondéré de trois faisceaux de cou-

leurs primaires, un stimulus chromatique de référence de longueur d’onde donnée.

Facteur de luminance : rapport de la luminance du corps considéré sur la luminance d’un diffuseur parfait∗ dans

des conditions d’éclairement et d’observation identiques.

Flux lumineux [lm] : puissance irradiée émise par une source lumineuse et perçuepar l’œil.

Fovéa : partie centrale de la tache jaune située sur la surface rétinienne, où se concentre la majorité des cônes

récepteurs.

Illuminant : rayonnement dont la répartition spectrale relative d’énergie est définie dans le domaine des longueurs

d’onde capables d’influencer la perception de la couleur de objets.

Intensité : l’une des trois caractéristiques permettant de définir une couleur. L’intensité correspond à laluminosité∗

d’une couleur, donc à une quantité d’énergie.

Intensité lumineuse [cd] : intensité d’un rayonnement visible dans une direction particulière. L’ensemble de ces

rayonnements constitue le flux lumineux.

Interreflexion : phénomène par lequel un rayon est émis sur une surface d’un objet et est réémis par cette surface

vers une surface voisine.

Irradiance : terme anglo-saxon désignant l’éclairement énergétique∗.

Longueur d’onde : distance de propagation d’une onde électromagnétique pendant la périodeT , exprimée par le

rapport de la célérité de la lumière sur la fréquenceλ = C/ν.

Longueur d’onde dominante : longueur d’onde monochromatique qui, mélangée à une couleur achromatique,

restitue une impression colorée équivalente à un stimulus donné.

Lumen [L] : unité d’éclairement.

Lumière monochromatique : onde électromagnétique de fréquence unique. Elle présenteune double périodicité

temporelle (T ) et spatiale (ν).

Luminance lumineuse [cd/m2] : flux lumineux par unité d’angle solide, émis par une source primaire ou surface

illuminée (source secondaire) dans une direction donnée. La luminance d’un objet dans une scène caractérise sa

clarté par rapport au blanc de la scène.

Luminance énergétique [Wm−2sr−1] : flux énergétique par unité d’angle solide, émis par une surface illuminée.

Luminosité : perception visuelle de la luminance. Il s’agit de l’intensité de la couleur. La luminosité fait référence

à la quantité de lumière qui est absorbée ou réfléchie par la zone colorée, elle fait donc appel à la sensibilité de

la vision humaine aux intensités lumineuses. L’AFNOR la définit comme l’attribut de la sensation visuelle selon

lequel une surface éclairée par une source lumineuse déterminée paraît émettre plus ou moins de lumière.

Lux : unité d’éclairement correspondant à un lumen par m2 [L.m−2].

Materiau conducteur : matériau pour lequel la réflexion est uniquement surfacielle. L’onde incidente ne pénètre

presque pas dans le matériau.

Materiau diélectrique : matériau pour lequel les ondes électromagnétiques, en plusd’être réfléchies, sont réfrac-

tées voire transmises. Le verre par exemple est un matériau diélectrique.

Materiau optiquement homogène : matériau constitué de particules aux propriétés optiques identiques.
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Métamérisme :phénomène caractérisant des rayonnements de couleur ayantles mêmes composantes trichroma-

tiques, bien que les répartitions spectrales soient différentes.

Onde électromagnétique :onde transversale composée d’une onde de champ électrique et d’une onde de champ

magnétique.

Onde monochromatique :onde électromagnétique d’un rayonnement lumineux de longueur d’onde donnée. La

couleur de cette lumière est liée à la valeur de sa fréquence.

Opacité : capacité d’un corps à s’opposer à la tansmission d’un flux lumineux.

Perméabilité magnétique [H/m] : terme physique représentant la capacité de la matière à se polariser sous l’ac-

tion d’un champ magnétique.

Permittivité électrique [F/m] : terme physique caractérisant la polarisation (la redistribution locale des charges

liées) d’un matériau sous l’action d’un champ électrique.

Photométrie : science décrivant d’un point de vue psychophysique la luminance perçue par un capteur. Si le cap-

teur est un œil humain, les grandeurs photométriques se déduisent des grandeursradiométriquesen pondérant la

distribution spectrale du rayonnement par l’efficacité lumineuse relative spectralede l’œil.

Planckian : un illuminant est dit planckian si son spectre correspond à celui de l’émission d’un corps noir, dont la

température de couleur∗ est définie.

Polarisation de la lumière : orientation du champ électrique (ou magnétique) dans le plan perpendiculaire à la

propagation de l’onde.

Pureté : finesse spectrale d’une couleur donnée. Elle est définie comme le rapport de laluminance énergétique∗

spectrale à lalongueur d’onde dominante∗, sur la luminance énergétique spectrale totale.

Radiance : terme anglo-saxon désignant laluminance énergétique∗.

Radiométrie : branche de l’optique permettant de décrire d’un point de vuephysique l’énergie émise par un rayon-

nement optique, non nécessairement visible.

Reflectance :rapport du flux réfléchi par l’échantillon étudié, sur le flux incident. Plus précisément, il s’agit du

rapport entre laradiance∗ émise par une microsurface dans une direction et l’irradiance∗ reçue par cette même

microsurface dans une autre direction.

Reflectance spectrale(ou facteur spectral de diffusion) : rapport, à une longueurd’onde donnée, de la luminance

énergétique d’une surface sur celle d’un diffuseur parfait.

Réflexion diffuse :phénomène de dispersion de l’énergie incidente sur une surface dans toutes les directions de

l’espace.

Réflexion spéculaire :phénomène qui redirige un rayon de lumière incident à la surface d’un matériau selon un

angle de réflexion. Par exemple, les miroirs idéaux admettent une réflexion spéculaire pour laquelle l’angle du

rayon émis est égal à l’angle du rayon incident. La part d’énergie réfléchie par réflexion spéculaire est donnée par

le coefficient de Fresnel.

Réfraction : changement angulaire subi par un rayon lumineux pénétrant de façon oblique un milieu d’indice de

réfraction différent.

Saturation : sensation visuelle permettant d’estimer la proportion de couleur pure dans une sensation couleur glo-

bale. Une couleur saturée (ou pure) ne contient pas de blanc.Les couleurs non saturées correspondent aux niveaux

de gris. Physiquement la teinte est la proportion d’énergieémise à la longueur d’onde de tonalité, par rapport à

l’ensemble de l’énergie émise par le spectre. Ainsi, une couleur très pure présentera un spectre pointu alors qu’une

couleur impure, constituée d’un mélange de plusieurs longueurs d’onde, présentera un spectre étalé.

Sensibilité lumineuse spectrale :efficacité du capteur en fonction de la longueur d’onde. Pourl’œil humain, cette

sensibilité, définie de manière statistique, est appelée visibilité.

Source :objet capable de produire un rayonnement à partir d’une transformation d’énergie. Le spectre de la source

peut être discontinu, continu ou mixte.



Glossaire XXIV

Source primaire de lumière : surface ou objet émettant de la lumière produite par une transformation d’énergie.

Source secondaire de lumière :surface ou objet qui, n’émettant pas de lumière par lui-même, reçoit de la lumière

et la restitue, au moins partiellement, par réflexion ou par transmission. Une source se différencie de l’illuminant

dans le sens où la source est la réalisation pratique de l’illuminant.

Spectrocolorimétrie : système de mesure permettant de déterminer lescomposantes trichromatiquesà partir de la

mesure du facteur spectral de luminance.

Synthèse additive :méthode de création des couleurs par addition de faisceaux lumineux (généralement de cou-

leurs rouge, vert et bleu).

Synthèse soustractive :méthode de création des couleurs par soustraction à la lumière blanche des composantes

bleue, verte et rouge, par l’emploi de filtres respectivement jaune, magenta et cyan.

Teinte ou tonalité chromatique : attribut de sensation visuelle qui conduit à définir la perception comme bleue,

vert, rouge, jaune, etc. Elle correspond d’un point de vue physique à lalongueur d’onde dominante∗ de la couleur :

dans le cas d’une couleur monochromatique, il s’agit tout simplement du maximum spectral (par exemple pour

le vert : 546.1 nm) mais lorsque la couleur est issue d’un mélange, la longueur d’onde dominante correspond au

centre de gravité du spectre.

Température de couleur : la température de couleur d’une source lumineuse est définieen comparaison avec un

corps radiateur noir rapporté sur lacourbe de Planck. Plus la température de ce corps est élevée, plus grande est la

composante bleue du spectre et plus petite la composante rouge. Une lampe à incandescence émettant de la lumière

blanche chaude, par exemple a une température de couleur de 2.700 K tandis que celle d’une lampe fluorescente

à lumière du jour a une température de couleur de 6.000 K [Trémeauet al., 2004]. La température de couleur

s’exprime en Kelvin [K].

Transmission :phénomène par lequel une onde électromagnétique traverse un objet.

Vision mésopique :vision dite « crépusculaire », intermédiaire entre lavision photopique∗ et lavision scotopique∗.

La sensibilité spectrale se déplace alors vers les petites longueurs d’onde donnant une sensation bleutée.

Vision photopique : vision dite « de jour » dans le cas où l’éclairement est suffisant (3,4 cd/m2). Le maximum de

sensibilité est alors de 560 nm, c’est-à-dire dans la sensation colorée verte.

Vision scotopique :vision dite « de nuit » pour des éclairements faibles (<0,034 cd/m2).
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Contributions of color and reflection models to extract and track features

The understanding of physical mecanisms such as transparency, shading, lighting or specu-
lar variations, can make easier the processing and the analysis of images, either by modeling
these phenomena or by computing attributes that are invariant with respect to them.

First of all, we study the transparency of a colored ink printed on a colored support. We
propose some color attributes that are invariant with respect to the support color and with respect
to the quantity of ink used. The latter are used to carry out the segmentation process of ink
markings, which mixes a classification and a region-growingapproach. The proposed technique
is applied to pork traceability, where an identifier has to bedetected on the pieces of meat. In
this application, we compare several segmentation methodsand we show the relevance of the
use of invariant attributes.

Then, a study on reflection models enables us to improve the robustness of point tracking
in luminance images. Indeed, most techniques assume that the objects are lambertian, which
means that the dynamic property of the observed scene is reduced to the geometric aspects and
neglects the photometric ones. A few approaches propose to compensate for an affine model
of the illumination variations in a small area around the point to be tracked. However, as far
as we know, their theoretical validity is not clearly justified. Therefore, through a study on
standard reflection models, we deduce the assumptions on which they are based. Moreover, we
propose a point tracking approach based on a local photometric model, in which the illumination
variations are approximated by a continuous function around the points to be tracked. Several
experimentations are carried out on different objets, which undergo illumination variations or
not, and prove the good robustness of our technique in comparison with the existing methods.
In the same way, the tracking of larger area of the scene is improved by a more comprehensive
photometric model.

We also tackle the problem of robustness of the point tracking in color images with res-
pect to illumination variations. Firstly, the method developed in intensity images is extended
to the case of color ones. The use of color invariants ensuresa global correction with respect
to lighting changes. Furthermore, we improve the use of mostrelevant invariants by using a
local photometric model. Experiments on real images sequences are proposed to compare the
different approaches. They show the improvment of robustness of these techniques with respect
to illumination changes.

Keywords : Color segmentation, point tracking, reflection models, illumination variations, spe-
cular highlights, photometric invariants, transparency.



Apports de la couleur et des modèles de réflexion pour l’extraction et le suivi de
primitives

Comprendre les mécanismes de transparence, d’apparition d’ombres, de variation d’éclairage,
de spécularités, ne peut que faciliter la mise en œuvre de tâches de traitement et d’analyse
d’images, soit en modélisant ces phénomènes soit en calculant des attributs qui leur sont inva-
riants. Cette thèse s’intéresse à deux problématiques liées à ces aspects.

Premièrement, nous étudions la transparence d’une encre colorée imprimée sur un support
de couleur. Nous proposons des attributs couleur invariants vis-à-vis de la couleur du support et
vis-à-vis de la quantité d’encre. Ceux-ci sont exploités dans la mise en œuvre d’un algorithme
de segmentation de marquages à l’encre, alliant une classification et une croissance de région.
Finalement, l’approche proposée est appliquée dans le cadre de la traçabilité de la viande por-
cine, où un identifiant doit être détecté sur des pièces de porc. Dans ce contexte applicatif, nous
comparons plusieurs méthodes de segmentation mises en œuvre et montrons la pertinence de
l’utilisation d’attributs invariants.

Ensuite, l’étude de modèles de réflexion a permis d’améliorer la robustesse du suivi de points
d’intérêt. En effet, la plupart des techniques suppose que les objets sont lambertiens, admettant
ainsi que la dynamique d’une scène se résume à l’aspect géométrique et non photométrique.
Quelques approches proposent une compensation d’un modèleaffine des variations d’illumina-
tion dans un voisinage proche du point à suivre, mais, à notreconnaissance, leur fondement n’a
pas été clairement justifié. Ainsi, à partir de l’étude des modèles de réflexion standards, nous
déduisons les hypothèses sur lesquelles elles se basent. Ensuite, nous proposons une méthode de
suivi de points basée sur un modèle photométrique local, lesvariations d’illumination étant ap-
proximées par une fonction continue autour du point à suivre. Des expérimentations sur divers
types d’objets, soumis à des changements d’illumination ounon, prouvent la bonne robustesse
de cette approche en comparaison aux méthodes existantes. De la même manière, le suivi de
motifs plus larges est amélioré par un modèle photométriqueplus complet.

Nous abordons également le problème de la robustesse du suivi de points couleur vis-à-vis
des variations d’illumination. D’une part, la méthode développée dans les images d’intensité
a été étendue au cas de la couleur. Ensuite, l’utilisation d’invariants couleur permet d’assurer
une correction globale vis-à-vis des changements d’éclairage. Enfin, nous améliorons l’utilisa-
tion des invariants les plus pertinents par un modèle photométrique local. Des expériences sur
séquences réelles permettent de comparer les différentes approches et de prouver la meilleure
robustesse de ces techniques vis-à-vis des variations d’illumination.

Mots-clés :Segmentation couleur, suivi de points, modèles de réflexion, variations d’illumina-
tion et de spécularité, invariants photométriques, transparence.


