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Avant-propos

Ce mémoire retrace mes travaux effectués depuis mon arrivée en 1989 au Centre d’Automatique de
Lille de l’Université des Sciences et Technologies de Lille. L’origine de ce rapport date probablement
du jour où l’on m’a posé la question :

"Quand passes-tu ton HDR ?"

Au début de ma carrière, peu d’éléments m’incitaient à y répondre favorablement.

Jugez plutôt.

Une thèse industrielle en convention CIFRE en collaboration avec une PME sidérurgique n’est pas
la voie la plus appropriée pour obtenir un poste de Maître de Conférences. Mais la découverte du
monde de la recherche a été pour moi, qui me destinait à une carrière d’ingénieur, une révélation.
Par un heureux concours de circonstances, les effets conjugués d’un manque de candidats et d’un
nombre important de postes à pourvoir m’ont permis d’être nommé en 1993 sur un poste de maître
de conférences à l’UFR d’IEEA de l’Université des Sciences et Technologies de Lille.

Suivent alors deux années plus consacrées à l’animation d’une crèche parentale (deux bébés en 14
mois...) qu’à la rédaction de publications. Il est vrai également qu’en 1995 mon sujet de thèse, le
contrôle-qualité de produits plats en défilement continu par l’analyse temps réel d’images ligne en
niveaux de gris, commence à passer du domaine de la recherche à celui du transfert technologique.
Si au niveau de ma formation à l’innovation et à la recherche et développement en entreprise, mon
expérience CIFRE a été très bénéfique, le cadre de travail sur les lignes de production était éloigné des
préoccupations académiques des chercheurs universitaires.

C’est par hasard que Vincent Ultré, doctorant au Centre d’Automatique de Lille de 1994 à 1996, me
parle de ses travaux consacrés à la segmentation d’images couleur. Quel changement ! Je passe de
l’analyse d’images lignes en niveaux de gris à celle d’images matricielles couleur...

Ensemble, nous découvrons la spécificité des problèmes posés par l’exploitation de la couleur pour ana-
lyser des images numériques. Nous tentons de comprendre pourquoi des méthodes classiques de clas-
sification de données multi-dimensionnelles ne permettent pas d’obtenir une segmentation pertinente
d’images que pourtant nous jugeons visuellement comme étant "simples à segmenter". Le mémoire de
thèse de Vincent Ultré pose à ce sujet plus de questions qu’il n’apporte de réponses.

Des éléments de réponse fort pertinents nous sont fournis par l’un des rapporteurs de la thèse de
Vincent Ultré, Jean Bajon, Professeur à l’ENSEEIH de Toulouse et spécialiste de l’acquisition d’images
couleur. Les images considérées étaient tout simplement acquises sans ajustement préalable des pa-
ramètres d’acquisition, rendant difficile la discrimination entre les classes de pixels en présence dans
les images.
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Jean Bajon juge, à juste titre, que notre travail n’est pas du niveau d’une thèse de doctorat et refuse
dans un premier temps de rédiger son rapport sur le manuscrit de la thèse de Vincent Ultré. Je ne
peux pas dire que ma carrière de co-encadrant de Doctorants commence à ce moment-là par un franc
succès...

Jean Bajon a la gentillesse d’accepter de nous rencontrer et de répondre à nos questions de candides
sur la formation des images numériques couleur. Il nous incite à retravailler le manuscrit et surtout
à dialoguer avec la "communauté des spécialistes de l’analyse des images numériques couleur". La
seconde version du manuscrit est finalement acceptée par les deux rapporteurs et la thèse est soutenue
en janvier 1996.

Cette première expérience, peu glorieuse, m’a fait prendre conscience des tous les risques que comporte
le co-encadrement de jeunes Doctorants. Avec les suivants, toutes les précautions ont été prises et les
thèses ont été soutenues sans accroc.

"Qu’attends-tu pour passer ton HDR ?"

C’est ainsi, qu’après avoir co-encadré quelques Doctorants, j’ai eu droit régulièrement à cette question
qui avait le don de m’agacer quelque peu. Surtout que le terme attendre, traduisant un état passif, me
semble incompatible avec le sens que je donne à l’HDR. On attend le train, sa femme, certains l’heure
de la retraite, mais on n’attend pas pour passer une HDR. Comme si l’âge ou le nombre d’années
passées en tant qu’enseignant-chercheur suffit pour être digne d’encadrer des chercheurs...

Je ne pense pas avoir attendu, j’ai préféré prendre le temps de me former au contact de Jack-Gérard
Postaire à l’exigeante fonction d’encadrement de chercheurs, généralement assumée par les Profes-
seurs d’Université. Ma perception du rôle des Professeurs d’Université au sein d’un laboratoire ex-
plique ma démarche.

"Être ou ne pas être (Professeur d’Université)"

Au sein du laboratoire universitaire dans lequel je travaille, la recherche est organisée selon une struc-
ture pyramidale à trois niveaux.

Les Doctorants sont les chevilles ouvrières de la recherche. Ils lisent les publications, développent les
programmes, testent leurs idées ainsi que celles de leur(s) directeur(s), rédigent les différents rapports
de recherche. Leurs fonctions sont principalement scientifiques, rarement administratives. Cette pé-
riode est un aboutissement de leurs études. Elle est l’occasion d’approfondir leurs connaissances dans
des domaines pointus, mais surtout elle doit être la période où ils échangent, confrontent leurs idées
avec les autres Doctorants et enseignants-chercheurs du laboratoire. C’est pour cette raison que les
Doctorants de notre équipe travaillent dans la même salle, afin de favoriser au mieux ces échanges.

Les Maîtres de Conférences forment la population la plus importante des permanents du laboratoire.
Cette population se divise en deux catégories. Les Maîtres de Conférences de la première catégorie
consacrent la majorité de leur temps aux lourdes activités administratives et assument des respon-
sabilités d’enseignement, ce qui permet à ceux de la seconde catégorie d’entreprendre une activité
soutenue de recherche. Cette activité de recherche s’exerce, soit sous la forme de travaux individuels,
soit sous la forme de co-encadrements de Doctorants.

Étant dans une situation hiérarchique intermédiaire et ayant peu de pouvoir de décision, les relations
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du Maître de Conférences avec les Doctorants et Professeurs sont généralement assez sereines. Ils
sont respectés par les Doctorants en qualité de permanents. Ils collaborent avec les Professeurs sur
des projets de recherche ou d’enseignement. N’étant pas au sommet de la pyramide, ils sont rarement
jugés par les autres membres du laboratoire. Le statut du Maître de Conférences lui permet de mener
ses activités comme il le désire, sans répercussions profondes sur ses revenus. Cette liberté d’actions
est très rare dans notre société. Chaque jour, je tente de l’apprécier à sa juste valeur et d’en être digne.

Les Professeurs constituent le corps décisionnel du laboratoire. Ils sont recrutés et jugés principale-
ment sur leurs activités de recherche. Ainsi, certains sont tentés de réduire au minimum leur activité
pédagogique.

Les relations des Professeurs avec les autres membres du laboratoire ne sont pas toujours très harmo-
nieuses. Ils sont en concurrence avec les autres Professeurs du laboratoire pour partager les moyens
matériels mais surtout humains (bourses, postes..). De ce fait, certains n’hésitent pas à utiliser toutes
les armes psychologiques qui sont à leur disposition (intimidation, séduction, dénigrement, manipula-
tion, clientélisme) pour s’accaparer un maximum de ces moyens.

Il est vrai que la célèbre "commission de spécialistes", fondement de notre système de recrutement,
constitue un champ privilégié d’expérimentations de toutes ces armes. Il est rare que tous les membres
de cette commission, chargée de sélectionner un candidat pour pourvoir à un poste de Maître de Confé-
rences ou de Professeur, n’aient aucun intérêt avec la prise de décision du recrutement. Ces membres
sont donc juges (ils évaluent l’adéquation de chaque candidat au poste à pourvoir) et parties (plu-
sieurs candidats peuvent être membres du laboratoire où travaillera le recruté). Le fonctionnement de
cette commission devient tragique (unité de lieu, unité d’action, intérêts divergents) quand plusieurs
membres du laboratoire postulent à un poste dont le profil est suffisamment évasif pour laisser le
champ libre à tous les excès. Qui sait si TF1 ou M6 ne seraient pas friands de tels scénarios pour leurs
émissions de télé-réalité basées sur l’élimination des candidats ? Toujours est-il que la "commission de
spécialistes" est un formidable générateur de rancoeurs et de conflits en tout genre.

Le remplacement de cette commission par un dispositif de recrutement indépendant des intérêts per-
sonnels des permanents du laboratoire serait une solution satisfaisante pour éviter des conflits de per-
sonnes qui entachent la vie du laboratoire et freinent les coopérations entre membres de différentes
équipes.

La concurrence entre Professeurs du laboratoire était auparavant aiguisée par la relation bijective
entre une équipe et un Professeur. Heureusement, cette structure a évalué incitant les Professeurs de
notre laboratoire à coopérer. Actuellement, le LAGIS est composé de grosses équipes incluant plusieurs
Professeurs chargés de coopérer. Je suis persuadé que la structure en réseau de l’internet a favorisé
cette notion de coopération.

Le rôle du Professeur est ingrat. En effet, mener des travaux de recherche en collaboration avec un
Professeur ne peut être que le fruit d’un désir et non d’une contrainte. A la différence de nombreux
postes de direction, le Professeur doit convaincre les Doctorants et Maîtres de Conférences de tra-
vailler avec lui. Cette démarche nécessite alors d’établir une relation de confiance avec les Doctorants
et Maître de Conférences. Confiance sur les qualités morales du Professeur (Qui a envie de travailler
avec quelqu’un qui ne reconnaît pas son travail ? Qui désire collaborer avec un mandarin ?). Confiance
également sur les compétences scientifiques et techniques du Professeur (un encadrant qui ne recon-
naît pas son incompétence dans un domaine le conduit à ne pas justifier et expliquer ses décisions,
mais à les imposer).

Un Professeur est donc jugé par ses pairs pour partager les moyens et par les Maîtres de Conférences
et Doctorants pour collaborer sur ses travaux de recherche. Comme il est exposé aux jugements des
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autres membres du laboratoire dans lequel il travaille, la médiocrité de son activité le place dans une
situation difficile à assumer.

"C’est décidé, je passe mon HDR"

Je ne me suis senti mûr pour assumer la co-direction de recherche qu’après plusieurs années. Je tiens
au terme co-encadrement d’un Doctorant. J’ai encore et toujours besoin de confronter mes idées, propos
et surtout mes écrits avec un autre directeur de recherche. Jack-Gérard Postaire a assumé (avec brio,
mais je m’arrête là car ce n’est pas la page des remerciements) ce rôle depuis le début de ma carrière.

Partant du principe qu’il y a toujours plus d’idées dans deux têtes que dans une, je n’envisage pas
d’assumer seul des encadrements de Doctorants. Les Doctorants ont tout à gagner à être co-encadrés
par deux directeurs de recherche qui coopèrent.

L’habilitation à co-encadrer des recherches étant absente de la liste de nos diplômes, j’ai choisi de
rédiger ce mémoire en vue d’obtenir l’Habilitation à Diriger des Recherches.

Vous n’y trouverez pas une synthèse de l’ensemble des travaux effectués depuis mon arrivée au labora-
toire. Plusieurs d’entre eux ont été arrêtés, faute de résultats probants ou de perspectives attrayantes.
Voulant conjuguer rédaction avec plaisir, j’ai préféré dégager trois thèmes de recherche sur lesquels je
suis toujours en train de travailler et, qui sait ?, d’avancer...

Je vous souhaite autant de plaisir à lire ce manuscrit que j’en ai eu à le rédiger.
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Cité Scientifique - Bâtiment P2

59655 Villeneuve d’Ascq CEDEX

Tél : 03 20 43 41 69 (direct), 03 20 43 48 76 (secrétariat)

Fax : 03 20 43 65 67

ludovic.macaire@univ-lille1.fr

Cursus universitaire

Juin 1988 Diplôme d’Ingénieur de l’Université de Technologies de Compiègne (UTC)

Juin 1989 DEA "Contrôle des Systèmes", UTC, Mention AB

Sept 1989 Inscription en thèse au Centre d’Automatique de Lille (CAL),

sous la direction du Professeur Jack-Gérard POSTAIRE

Oct 1992 Attaché Temporaire d’Enseignement et de Recherche, EUDIL

Janv 1993 Doctorat de "Productique : Automatique et Informatique Industrielle"

USTL, mention très honorable avec les félicitations du jury

Oct 1993 Maître de Conférences, USTL, UFR d’IEEA

13



14 Notice individuelle

Doctorat

de l’Université des Sciences et Technologies de Lille, spécialité "Productique : Au-

tomatique et Informatique Industrielle", soutenu le 20 janvier 1993, mention très

honorable avec les félicitations du jury.

Inspection d’états de surface par vision linéaire. Application au contrôle

qualité continu en sidérurgie.

Membres du jury :

– Pierre VIDAL, président

– Bernard DUBUISSON, rapporteur

– Claude LAURGEAU, rapporteur

– Luc DUVIEUBOURG, examinateur

– Jack-Gérard POSTAIRE, directeur de recherche

Thématiques de recherche

– Analyse d’images couleur

– Sélection automatique d’espaces couleur adaptés à des problèmes de seg-

mentation d’images

– Segmentation d’images par classification spatio-colorimétrique de pixels

– Reconnaissance d’objets sous éclairage non contrôlé

Publications

– 4 chapitres de livres : 2 dans des livres internationaux et 2 dans un ouvrage natio-

nal collectif

– 4 articles dans des revues internationales avec référé : 1 dans Computer Vision and

Image Understanding, 3 dans Machine Graphics and Vision

– 1 article dans une revue nationale avec référé : Revue d’Automatique et de Produc-

tique Appliquée

– 44 communications dans des congrès : 32 conférences internationales avec comité

de lecture, 12 conférences nationales ou internationales mineures

– 1 article et 3 communications pour la diffusion de la connaissance
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Rayonnement scientifique

– Collaborations

– 3 avec des laboratoires internationaux (2 Maroc et 1 Belgique)

– 4 avec des laboratoires nationaux (INRETS, IRCOM-SIC, PSI, LASL)

– 1 communication invitée dans un congrès international avec actes

– Relecture de publications :

– 3 revues internationales

– 1 revue nationale

– 2 congrès internationaux

Responsabilités collectives :

– Membre élu de la commission de spécialistes 61ème section de l’USTL de 1998 à

2004

– Membre élu au conseil du laboratoire I3D de 1998 à 2003

– Membre élu au conseil du laboratoire LAGIS depuis 2004

Encadrement

– Contrat d’encadrement doctoral et de recherche depuis le 1er octobre 1998, renou-

velé en 2002

– 5 thèses (4 soutenues, 1 en cours)

– 8 stages de recherche de DEA

Enseignement

1992 - 2004, 12 ans d’enseignement à temps plein (192h TD/an), UFR d’IEEA, USTL

– Temps réel

– Supervision

– Programmation structurée

– Logique combinatoire et séquentielle

– Traitement d’images





Activités d’enseignement

J’enseigne à l’Université des Sciences et Technologies de Lille (USTL) depuis 1992 : Attaché Tempo-
raire d’Enseignement et de Recherche pendant 1 an avant d’être nommé en 1993 Maître de Confé-
rences à l’UFR d’IEEA (Informatique, Électronique, Électro-technique, Automatique) de l’USTL. J’ai
acquis une expérience de 12 années d’enseignement à temps plein (192 heures TD par an). Ce chapitre
détaille les heures académiques de cours, travaux dirigés et travaux pratiques, ainsi que l’activité
d’encadrement de projets déconnectée de mon activité de recherche. Dans tout ce qui suit, les nombres
d’heures indiqués sont en équivalent TD.

Bilan général

Principales matières enseignées

Les activités effectuées par matière sur l’ensemble des années sont détaillées plus loin.

Temps Réel

Supervision

Logique

Micro-processeur

Programmation

Automatique 

linéaire

Traitement 

d'images

(a) Proportions par matières.

Cours

Travaux 

dirigés

Travaux 

Pratiques

1er cycle

2eme 

cycle

3eme 

cycle

(b) Proportions par
diplômes et par cours,

TD, TP.

FIG. E.1 – Proportions par matières, par diplômes et par cours, TD, TP.
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18 Activités d’enseignement

Diplômes

– ��� cycle :
– DEUG STPI (Sciences et Techniques pour l’Ingénieur)

– ���� cycle :
– Licence EEA (Electronique, Electro-technique, Automatique)
– Licence SPI (Sciences pour la Production Industrielle)
– Maîtrise EEA
– Ecole d’Ingénieur EUDIL option IMA (Informatique-Mesures-Automatique)

– ���� cycle :
– DESS SP (Systèmes de Production)
– DESS IIDC (Double Compétence en Informatique Industrielle)
– DESS GI (Génie Industriel)

Activités d’intérêt collectif

– Responsable pédagogique
– module Automatique et Logique - DEUG STPI ���� année- depuis 1993
– module Temps Réel - Licence SPI - depuis 1995

– Responsable de l’organisation des TPs
– module Programmation Structurée - Licence EEA - 1993-1999
– module Programmation Avancée - Maîtrise EEA - depuis 1993

– Rédaction de supports de cours pour
– module Temps Réel - Licence SPI
– module Temps Réel - DESS SP et DC
– module Supervision - DESS GI et IIDC

– Création de TPs
– 4 séances de TP de logique combinatoire sur maquettes dédiées
– 5 séances de TP de systèmes temps réel - Développement d’applications sous un noyau temps réel
– 3 séances de TP de programmation en Langage C
– 4 séances de TP de supervision avec le progiciel Intouch

Bilan par matière

Les volumes horaires exprimés en heures TD indiquent une moyenne sur l’ensemble des années.

Temps-réel

– Caractéristiques des systèmes temps-réel
– Spécification des systèmes temps-réel
– Spécificités des systèmes d’exploitation temps-réel
– Outils de coopération entre tâches

DESS SP - depuis 1993 - 21h C - 6 h TP -

DESS IIDC - depuis 1993 - 18 h C - 8 h TP -

Licence SPI - depuis 1995 - 21h TD -
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Supervision

– Les fonctions d’un superviseur de processus industriels : synoptique, alarme, archivage temporel
sélectif

– Structure des logiciels de supervision
– Méthodologie de développement d’une application de supervision
– Interfaces HMI pour la surveillance de processus industriels
– Communication entre logiciels de supervision et calculateurs, automates industriels

DESS IIDC - depuis 1999 - 6 h TP -

DESS GI - depuis 1999 - 12 h C - 11 h TD - 8 h TP -

Logique

– Introduction à la logique booléenne
– Circuits intégrés de logique combinatoire
– Circuits arithmétiques simples : addition et soustraction de nombres entiers positifs
– Eléments de logique séquentielle
– Circuits synchrones

DEUG STPI - depuis 1993 - 6h C - 28h TD -

Programmation

– Outils d’analyse d’un problème informatique
– Structures de contrôle pour la programmation structurée
– Structures de données évoluées pour la programmation avancée
– Application à la programmation en langage C

Maîtrise EEA - depuis 1993 - 20hTD - 20 h TP -

Licence EEA - depuis 1993 - 10hTD -

Traitement d’images

– Formation d’une image numérique
– Modélisation du bruit d’acquisition
– Filtrage d’une image
– Restauration d’une image

Maitrise EEA - de 1993 à 2003 - 12 h TD -

Automatique linéaire

– Initiation à l’automatique
– Analyse temporelle et fréquentielle de systèmes du premier ordre

DEUG STPI 1ere année - de 1993 à 1998 - 12 h TD -
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Microprocesseur

– Organisation interne : UAL, séquenceur, registres
– Organisation externe : bus, chronogrammes
– Langage machine et assembleur
– Les interruptions

EUDIL option IMA - 1992 - 40hTD - 152 h TP -

Encadrements de Projets

Ayant encadré 2 à 4 projets d’étudiants par an, il est difficile d’établir une liste exhaustive de l’ensemble
des sujets abordés. Voici un extrait des sujets des derniers projets que j’ai suivis :

– Création d’un système automatique de traduction de documents braille par analyse d’images - Les
supports des documents examinés simple face et double face sont l’aluminium, la résine et le papier.
Projet d’un binôme d’étudiants de DESS SP (3 mois à temps plein) - depuis 1998.

– Création d’un système de recherche d’images couleur par le contenu - Implantation sur l’internet
sous forme de bases de données dynamiques - Projet d’un binôme d’étudiants de DESS SP (3 mois à
temps plein) - depuis 2002.

– Étude de faisabilité d’un système de contrôle qualité de pièces d’alternateur. Implantation sur un
système de vision industrielle Insight - Projet d’un binôme d’étudiants de DESS IIDC (1,5 mois à
temps plein) - 2001.

– Mise en place d’un réseau Fipway d’automates TSX37 et connexion avec le logiciel de supervision
Intouch - Projet d’un binôme d’étudiants de DESS SP (3 mois à temps plein) - 2000.

– Régulation d’un processus thermique avec le logiciel de supervision Intouch - Projet d’un binôme
d’étudiants de DESS IIDC (1,5 mois à temps plein) - 1999.

Une expérience pédagogique : le DEUG STPI

A ma nomination en 1993 sur un poste de Maître de Conférences à l’UFR d’IEEA de l’USTL, j’ai été
chargé de mettre en place le module d’automatique et de logique figurant au DEUG STPI nouvellement
créé.

Ce DEUG s’adresse à des étudiants qui ne sont pas très à l’aise avec les matières fondamentales telles
que les mathématiques ou les sciences physiques. Ces étudiants doivent atteindre en deux ans un
niveau dans les matières fondamentales et technologiques suffisant pour suivre notamment la licence
EEA dans de bonnes conditions.

L’enjeu pédagogique est excitant et nécessite la mise en place d’une structure pédagogique innovante,
qui s’appuie sur un ordre chronologique original du déroulement du module. L’ordre classique est le sui-
vant : les cours fondamentaux précèdent les travaux dirigés pendant lesquels les étudiants reprennent
les notions vues en cours à partir de cas précis. Les travaux pratiques succèdent aux travaux dirigés
permettant aux étudiants de tester sur des maquettes les solutions élaborées lors des travaux dirigés.

Dans le module d’automatique et logique, les étudiants découvrent les fondements de la matière lors
des travaux pratiques. Les énoncés sont rédigés de telle sorte qu’ils contiennent tous les éléments
dont les étudiants ont besoin. Lors des séances de travaux pratiques, l’enseignant doit faire preuve
de beaucoup de disponibilité pour répondre aux nombreuses questions des étudiants. Les travaux
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pratiques des étudiants sont évalués à partir des manipulations effectuées et du rapport décrivant
ces manipulations.

Nous faisons face à deux types d’étudiants, ceux qui découvrent effectivement la matière et ceux qui
ont déjà acquis des notions lors de leur scolarité. Pour répondre à cette situation, les exercices sont
divisés en deux niveaux. Au premier niveau, les exercices de découverte de la matière doivent être
effectués par tous les étudiants. Les exercices du second niveau s’adressent aux étudiants ayant déjà
acquis des notions sur cette matière. La résolution de ces exercices leur permet d’améliorer leur note
de travaux pratiques.

Suit alors le cours magistral, où les notions abordées en travaux pratiques sont décrites de manière
fondamentale. Des exercices sont ensuite résolus par les étudiants lors des travaux dirigés.

Les énoncés des travaux dirigés sont également adaptés aux étudiants de premier cycle. Les problèmes
sont décomposés en une série d’exercices de base. Un des étudiants est désigné pour résoudre l’exercice
au tableau pendant que les autres le font sur leurs cahiers et vérifient la solution proposée au tableau.
En suivant cette démarche, les étudiants abordent un nombre plus restreint d’exercices que lorsque
l’enseignant fournit lui-même les réponses au tableau. Par contre, l’étudiant se sent obligé de suivre le
déroulement des travaux dirigés, car il sait qu’il peut être interrogé à tout moment. Comme l’étudiant
résout le problème au tableau, l’enseignant peut juger du niveau d’acquisition des notions. Enfin, cette
démarche règle quelques détails de discipline en respectant les préceptes suivants : "Dernier arrivé à la
séance de travaux dirigés, premier interrogé au tableau", "Étudiant sonné (par un portable), étudiant
interrogé"...

Créé en 1993 avec 28 étudiants, le DEUG STPI est actuellement suivi par 225 étudiants. Cette dé-
marche pédagogique est l’un des éléments d’explication de cette nette augmentation des effectifs.





Laboratoires de rattachement

Malgré les changements apparents de laboratoire, je n’ai jamais cessé de travailler avec la même
équipe, et en particulier avec mon directeur de thèse Jack-Gérard Postaire.

En 1989, j’ai commencé mes travaux de thèse au sein du Centre d’Automatique de Lille.

En 1998, le laboratoire ��� (Interaction, Image et Ingénierie de la Décision) est le résultat de la fusion
du Centre d’Automatique de Lille et du Laboratoire de Mesures Automatiques.

En janvier 2002, le laboratoire ��� a été associé au Département STIC du CNRS en tant que FRE
2497 et le laboratoire LAIL (Automatique et Informatique Industrielle de Lille) reconduit dans son
association en tant qu’UMR 8021.

En janvier 2004, ces deux laboratoires ont fusionné pour donner naissance au Laboratoire LAGIS,
(Laboratoire d’Automatique, Génie Informatique et Signal). Ce laboratoire commun à l’Ecole Centrale
de Lille et à l’Université des Sciences et Technologies de Lille (USTL) est une Unité Mixte de Recherche
(UMR 8146) du CNRS.

1989 - 1997 Centre d’Automatique de Lille

UPRES EA 1022 - Directeur : Pierre Vidal

Equipe Image et Décision - Responsable : Jack-Gérard Postaire

1998 - 2003 Laboratoire �
�
� (Interaction, Image et Ingénierie de la

Décision)

FRE CNRS 2497 - Directeur : Christian Vasseur

Groupe de Recherche "Scènes Dynamiques" - Responsable : Jack-Gérard Postaire

2004 Laboratoire LAGIS (Laboratoire d’Automatique, Génie Informa-
tique et Signal)

UMR CNRS 8146 - Directeur : Philippe Vanheeghe

Equipe "Vision et Image" - Responsable : Jack-Gérard Postaire

23





Encadrements et jurys de thèse de Doctorat

Thèses co-encadrées

1. Vincent Ultré
Contribution à la segmentation d’images de mosaïque couleur
Thèse de Doctorat, Université des Sciences et Technologies de Lille
soutenue en janvier 1996
co-encadrement à ��� avec Jack-Gérard Postaire.

2. Vénérée Rakotomalala
Reconstruction bi-dimensionnelle de vaisseaux rétiniens par analyse d’images couleur du fond de
l’oeil
Thèse de Doctorat, Université des Sciences et Technologies de Lille
soutenue en décembre 1999
co-encadrement à ��� avec Jack-Gérard Postaire.

3. Nicolas Vandenbroucke
Segmentation d’images couleur par classification de pixels dans des espaces d’attributs colorimé-
triques adaptés. Application à l’analyse d’images de football
Thèse de Doctorat, Université des Sciences et Technologies de Lille
soutenue en décembre 2000
co-encadrement à ��� avec Jack-Gérard Postaire.

4. Michael Fontaine
Segmentation non supervisée d’images couleur par analyse de la connexité des pixels
Thèse de Doctorat, Université des Sciences et Technologies de Lille
soutenue en décembre 2001
co-encadrement à ��� avec Jack-Gérard Postaire.

5. Damien Muselet
Reconnaissance automatique de personnes sous éclairage non contrôlé par analyse d’images cou-
leur
Thèse de Doctorat, Université des Sciences et Technologies de Lille
débutée en octobre 2001
co-encadrement à ��� avec Jack-Gérard Postaire.
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Encadrement de stages de DEA

1. Maurice Delplanque
Application de la morphologie au contrôle qualité de galets de roulement
DEA de Productique : Automatique et Informatique Industrielle, Université des Sciences et Tech-
nologies de Lille
juillet 1993
co-encadrement avec Jack-Gérard Postaire.

2. Jean Caron
Algorithmes de segmentation d’images lignes adaptés à la détection de défauts d’aspect apparais-
sant sur des bandes métalliques laminées à froid
DEA de Productique : Automatique et Informatique Industrielle, Université des Sciences et Tech-
nologies de Lille
septembre 1993
co-encadrement avec Jack-Gérard Postaire.

3. Nicolas Vandenbroucke
Reconnaissance de personnes par analyse d’images couleur. Application au suivi de joueurs au
cours d’un match de football
DEA de Productique : Automatique et Informatique Industrielle, Université des Sciences et Tech-
nologies de Lille
juillet 1996
co-encadrement avec Jack-Gérard Postaire.

4. Michael Fontaine
Classification non supervisée de pixels pour la segmentation d’images en niveaux de gris par ana-
lyse de la connexité. Application à la détection de lésions rétiniennes dans des images du fond de
l’oeil
DEA de Productique : Automatique et Informatique Industrielle, Université des Sciences et Tech-
nologies de Lille
juillet 1998
co-encadrement avec Jack-Gérard Postaire.

5. Matthieu Skrzypniak
Indexation d’images de personnes par analyse de matrices de co-occurrences couleur
DEA de Productique : Automatique et Informatique Industrielle, Université des Sciences et Tech-
nologies de Lille
juillet 2000
co-encadrement avec Jack-Gérard Postaire.

6. Damien Muselet
Invariants couleur pour l’indexation d’images de personnes
DEA de Productique : Automatique et Informatique Industrielle, Université des Sciences et Tech-
nologies de Lille
juillet 2001
co-encadrement avec Jack-Gérard Postaire.
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7. Nicolas Nédonsel
Acquisition et classification d’images multi-spectrales
DEA de Productique : Automatique et Informatique Industrielle, Université des Sciences et Tech-
nologies de Lille
juillet 2002
co-encadrement avec Jack-Gérard Postaire.

8. Norredine Hemche
Segmentation d’images couleur par analyse floue d’un graphe d’adjacence de régions
DEA de Productique : Automatique et Informatique Industrielle, Université des Sciences et Tech-
nologies de Lille
septembre 2002
co-encadrement avec Jack-Gérard Postaire.

Participations à des jurys de thèses

1. Abdheramane Elkharraz
Classification automatique floue par réseaux de neurones. Application à l’analyse des images cou-
leur
Thèse de Doctorat de Faculté des Sciences de Rabat
soutenue en mars 1999
(examinateur).

2. Vincent Lebrun
Caractérisation des pierres ornementales par analyse d’images
Thèse de Doctorat de l’Université de Liège - Faculté des Sciences Appliquées
soutenue en mars 2002
(examinateur).

3. Julien Dombre
Systèmes de représentation multi-échelles pour l’indexation et la restauration d’archives médié-
vales couleur
Thèse de Doctorat de l’Université de Poitiers - Faculté des Sciences Fondamentales et Appliquées
soutenue en décembre 2003
(examinateur).





Rayonnement scientifique

Collaborations internationales

1. Maroc : Université de Fès, Ecole Supérieure de Technologie (EST) de Fès, Séjour à Fès en 1997
Constitution et analyse d’une base d’images pour la restauration de monuments histo-
riques à Fès
Deux publications en commun.

2. Maroc : CNCPRST de la Faculté des Sciences de Rabat, séjour à Rabat en 1999.
Classification automatique floue par réseaux de neurones. Application à l’analyse des
images couleur
Participation au jury de Thèse de Doctorat d’Abdheramane Elkharraz.

3. Belgique : Laboratoire MICA, Université de Liège, séjours de 2000 à 2002.
Contrôle-qualité de l’aspect de dalles de marbre par analyse d’images couleur
Participation au jury de Thèse de Doctorat de Vincent Lebrun
Une publication en commun.

Collaborations nationales

Ces collaborations se sont déroulées dans le cadre de projets institutionnels, mais également dans le
cadre de collaborations ponctuelles.

Collaboration dans le cadre du GDR ISIS

De 1998 à 2001, j’ai appartenu au groupe qui animait l’opération Couleur (OT.3.2) dans le cadre du
GT3 (systèmes de segmentation) du GDR ISIS (un livre en commun).

Collaborations sur projets institutionnels

1. 1996 - 1998 : Analyse Couleur d’Images Numériques du Fond de l’Oeil
Soutenu par le Ministère de l’Education Nationale, de la Recherche et de la Technologie dans le
cadre des actions en 1996 sur la télé-médecine et les technologies pour la santé
En collaboration avec le Service des Maladies Infectieuses et du Voyageur de l’hôpital Dron de
Tourcoing
Quatre publications en commun.
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2. 2000-2001 : Indexation d’images couleurs dermatologiques
Soutenu par le GDR ISIS dans le cadre des projets Jeunes Chercheurs 2000-2001
En collaboration avec le Laboratoire PSI de l’Université de Rouen et le Laboratoire IRCOM-SIC
de l’Université de Poitiers
Une publication en commun.

Collaborations hors projet institutionnel

Comme il s’agit de collaborations hors projet institutionnel, je cite dans cette partie les sujets et les
chercheurs avec qui j’ai eu le plaisir de collaborer.

1. Reconnaissance de personnes par analyse d’images couleur
Avec Louahdi Khoudour du Laboratoire LEOST de l’INRETS (Institut National de la Recherche
sur les Transports et la Sécurité) Villeneuve d’Ascq
Deux publications en commun.

2. Identification de véhicules par analyse d’images couleur sous éclairage non contrôlé
Avec Cina Motamed du Laboratoire LASL de l’Université du Littoral
Deux publications en commun.

Communication invitée dans un congrès international avec actes

P. Lambert et L. Macaire, "Filtering and segmentation : the specificity of color images", In the Proc.
of the Int. Conf. on Color in Graphics and Image Processing, volume 1, Saint-Etienne, pages 57-64,
octobre 2000.

Référé d’articles

Pour des revues internationales

1. IEEE Transactions on Fuzzy Systems

2. Eurasip Journal on Applied Signal Processing

3. Pattern Recognition Letters

Pour une revue nationale

1. Traitement du Signal

Pour des congrès internationaux

1. CGIP’2000 : International Conference on Color in Graphics and Image Processing

2. CGIV 2002 : First European Conference on Colour in Graphics, Imaging and Vision
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Contrats Industriels

Ces deux contrats se sont déroulés dans le cadre de ma thèse au Centre d’Automatique de Lille de
l’Université des Sciences et Technologies de Lille.

1. 1989-1993 :
Inspection automatique d’aspect de surface de produits métallurgiques plats
Fabrique de Fer de Maubeuge - Convention CIFRE.

2. 1995-1997 : Développement d’un système d’inspection automatique temps réel d’aspect
de surface de produits métallurgiques plats
Direction de Recherche et Développement de Systèmes Industriels de Matra Cap Systemes et
Fabrique de Fer de Maubeuge.





Publications

Chapitres de livres
1. A. Gillet, L. Macaire, C. Botte-Lecocq et J. G. Postaire. Chapitre "Color image segmentation by

analysis of 3D histogram with fuzzy morphological filters", pages 154–177, Dans Fuzzy filters for
image processing- Studies in fuzziness and soft computing, Authors of the book : M. Nachtegael,
D. Van der Weken, D. Van De Ville and E.E. Kerre. Springer-Verlag Editor, 2002.

2. A. Gillet, C. Botte-Lecocq, L. Macaire et J. G. Postaire. Chapitre "Application of fuzzy mathema-
tical morphology for unsupervised color pixels classification", pages 69–75, Dans Data Analysis
Classification and Related Methods, Authors of the book : H. Kiers, J. Rasson, P. Groenen and M.
Schader. Springer-Verlag Editor, 2000.

Articles dans des revues scientifiques avec comité de lecture
1. N. Vandenbroucke, L. Macaire et J. G. Postaire. "Color image segmentation by pixel classification

in an adapted hybrid color space. Application to soccer image analysis.". Computer Vision and
Image Understanding, 90(2) :190–216, 2003.

2. D. Muselet, L. Macaire et J. G. Postaire. "Color person image indexing and retrieval". Machine
Graphics and Vision, 11(2/3) :257–283, 2002.

3. V. Rakotomalala, L. Macaire, J. G. Postaire et M. Valette. "Identification of retinal vessels by
color image analysis". Machine Graphics and Vision, 7(4) :725–743, 1998.

4. V. Ultré, L. Macaire et J. G. Postaire. "Determining compatibility coefficients for color contour
detection by relaxation". Machine Graphics and Vision, 5(1/2) :265–275, 1996.

5. V. Ultré, L. Macaire et H. Deleplanque. "Détection de contours d’images couleurs par étiquetage
probabiliste". Revue Automatique et Productique Appliquée, 8(2) :315–320, 1995.

Communications avec actes dans des congrès internationaux
1. L. Busin, N. Vandenbroucke, L. Macaire et J. G. Postaire. "Color space selection for unsupervised

color image segmentation by analysis of connectedness properties". In Proc. of the Int. Conf. on
Complex Systems, Intelligence and Modern Technology Applications, pages 311–316, Cherbourg,
2004.

2. L. Busin, N. Vandenbroucke, L. Macaire et J. G. Postaire. "Color space selection for unsupervised
color image segmentation by histogram multithresholding". In Proc. of the IEEE Int. Conf. on
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte des travaux

Nos travaux portent principalement sur l’exploitation de la couleur pour la segmentation et
l’analyse d’images numériques. Ce domaine a été abondamment étudié depuis plusieurs décen-
nies afin de résoudre des problèmes posés notamment par le contrôle qualité industriel, le diagnostic
médical et la communication via des outils multi-médias.

L’analyse des images numériques couleur couvre un champ d’investigation plus vaste que celui couvert
par l’analyse des images en niveaux de gris car il importe généralement de respecter les propriétés
physiques et psycho-physiologiques de notre propre perception des couleurs.

La reconnaissance d’objets sous différents éclairages constitue un exemple significatif de cette problé-
matique spécifique à l’analyse des images couleur. Le système de perception et d’interprétation humain
des couleurs est capable d’identifier la couleur d’un objet, même lorsqu’il est éclairé par des dispositifs
différents.

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

FIG. 1.1 – Les images (a),...,(d) représentent un objet identique éclairé par un dispositif propre à chaque
image et observé selon les mêmes conditions de prise de vue. L’image(e) contient un objet différent de
celui représenté par les images (a),...,(d). Ces images extraites de la base de l’Université Simon Fraser
sont disponibles sur l’internet à l’adresse : http ://www.cs.sfu.ca/c̃olour/image_db.

Les images des figures 1.1(a),...,1.1(d) représentent le même ballon, observé dans les mêmes condi-
tions de prise de vue, mais éclairé par des dispositifs différents pour chacune des quatre acquisitions.
L’image de la figure 1.1(e) représente un second ballon, différent de celui contenu dans les images
des figures 1.1(a),...,1.1(d). Bien que les couleurs du premier ballon varient d’une image à l’autre,
nous sommes capables en examinant visuellement ces images de constater que les images des fi-
gures 1.1(a),...,1.1(d) contiennent le même ballon, et que celui-ci est différent de celui représenté par
l’image de la figure 1.1(e). Cet exemple montre que nous sommes capables de nous affranchir des

37



38 Chapitre 1. Introduction

conditions d’éclairage afin d’identifier les objets en les caractérisant par leurs couleurs.

Par contre, les variations d’éclairage posent un problème pour la reconnaissance automatique d’objets
par analyse d’images numériques couleur. Les méthodes d’analyse tentent alors de s’affranchir des
conditions d’éclairage afin d’identifier les couleurs des objets représentés dans les images. Pour cela,
elles se basent sur différents modèles qui caractérisent les variations des couleurs des pixels provo-
quées par des changements d’éclairage.

C’est pourquoi il nous semble essentiel de décrire brièvement le processus de formation d’une image
numérique couleur avant de situer et présenter nos travaux sur l’exploitation de la couleur pour l’ana-
lyse et la segmentation d’images numériques.

1.1.1 Formation d’une image couleur

De la lumière à la couleur

La couleur d’un objet, telle que nous le percevons, est une notion très complexe qui obéit à des lois
physiques, physiologiques et psychologiques particulières. Elle peut être considérée comme le résultat
d’une combinaison des quatre éléments suivants (voir figure 1.2) :
– la source lumineuse,

Elle est caractérisée par sa répartition spectrale relative d’énergie, notée ����. Cette fonction ���� ne
possède pas d’unité et correspond à la normalisation à �, ou à ���, de la répartition spectrale d’éner-
gie pour une longueur d’onde particulière, en général � 	 �
���. Certaines sources correspondant à
des conditions courantes d’observation ont été normalisées par la CIE (Commission Internationale
de l’Éclairage) sous le nom d’illuminants.

– le matériau,
Il réfléchit et absorbe une partie des rayons lumineux pour constituer le stimulus de couleur. Les
caractéristiques de réflexion des matériaux sont estimées par le facteur de luminance lumineuse,
appelé également réflectance spectrale et noté ����. Il correspond au rapport entre l’énergie de la
lumière réfléchie par le matériau et l’énergie de la lumière réfléchie par un diffuseur parfait observé
dans les mêmes conditions d’éclairage et d’observation. Le stimulus de couleur ���� s’exprime alors
par la relation ���� 	 ����� ����.

– le récepteur,
L’oeil focalise le stimulus de couleur issu de l’interaction lumière-matériau et le projette sur sa partie
photo-sensible, la rétine.

– le système d’interprétation.
Il est constitué par le cerveau qui permet d’identifier une couleur grâce à différents attributs. Comme
notre perception de la couleur dépend de l’interprétation établie par notre cerveau, cette perception
est subjective.

Mesure de la couleur

Cependant, de nombreuses applications industrielles nécessitent de mesurer de manière objective la
couleur d’un matériau. C’est dans cette problématique que s’inscrit la colorimétrie, science de la me-
sure de la couleur, qui obéit à des lois établies pour la plupart grâce des expériences d’appariement des
couleurs.

Une expérience d’appariement consiste à demander à un observateur d’égaliser visuellement un sti-
mulus de couleur projeté sur une moitié d’un écran blanc avec un mélange approprié de couleurs
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FIG. 1.2 – Perception humaine de la couleur.

primaires, superposées sur la seconde moitié de l’écran. Cette expérience permet de démontrer le prin-
cipe de la trivariance visuelle : trois couleurs primaires sont nécessaires et suffisantes pour reproduire
toutes les couleurs par synthèse additive, à savoir par le mélange de lumières colorées correspondant
chacune à une des trois primaires. En 1931, la CIE a défini un ensemble de trois couleurs primaires,
le rouge noté ��� �, le vert noté �	� � et le bleu noté �
� �, caractérisées par les fonctions colorimétriques
que nous notons �����, 	���� et 
���� (voir figure 1.3). Ces trois primaires ont été choisies de telle
sorte que le mélange unitaire reproduise l’impression du spectre équi-énergétique (illuminant E).
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FIG. 1.3 – Fonctions colorimétriques de la CIE 1931 �����, 	���� et 
����.

Les composantes trichromatiques ���	�
� d’un stimulus de couleur ���� s’expriment par l’équation
suivante :

���
��
� 	 � � � �����

����� �����������

	 	 � � � �����
�����

	����������


 	 � � � �����
����� 
����������

(1.1)

Le facteur � est choisi afin de normaliser les composantes trichromatiques par rapport à la fonction
colorimétrique	���� et par rapport à la source lumineuse qui est caractérisée par sa répartition spec-
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trale relative d’énergie ����. Lorsque ���� est normalisée à 100, � s’exprime par l’équation suivante :

� 	
���� �����

����� ����	�����
� (1.2)

Cette normalisation permet d’obtenir des composantes trichromatiques sans unité.

La figure 1.4 illustre le principe de mesure des composantes trichromatiques ���	�
� d’un stimulus
de couleur ����.
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FIG. 1.4 – Exemple de mesure des composantes trichromatiques �, 	 et 
 d’un stimulus de couleur
����, issu de la réflexion d’un matériau éclairé par une source lumineuse ���� dont le facteur de
luminance lumineuse est ����. La fonction ���� est celle de l’illuminant D�� (� 	 �� ����). Toutes ces
fonctions sont sans unité.

Afin d’exprimer une mesure d’un stimulus de couleur grâce aux couleurs primaires ��� �, �	� � et �
� �
définies par la CIE, il est nécessaire de définir un système de représentation de la couleur. A ces trois
primaires, nous faisons correspondre respectivement trois vecteurs directeurs normés ��, �� et ��

qui forment le repère d’un espace tri-dimensionnel d’origine �. Dans cet espace, chaque stimulus de
couleur est représenté par un point-couleur � dont les coordonnées sont les composantes trichroma-
tiques �, 	 et 
. Certains de ces points ont des coordonnées négatives puisqu’ils correspondent à
des stimuli de couleur qui ne peuvent pas être reproduits par synthèse additive. Les points corres-
pondant à des stimuli de couleur dont les composantes trichromatiques sont positives sont contenus
dans un cube, connu sous le nom de cube des couleurs (voir figure 1.5). L’origine � correspond au noir
(� 	 	 	 
 	 �) tandis que le blanc de référence est défini par le mélange unitaire des trois primaires
(� 	 	 	 
 	 �). La droite passant par les points ���� et 
���� est appelée axe des gris, axe des cou-
leurs neutres ou encore axe achromatique. En effet, les points de cette droite représentent des nuances
de gris allant du noir au blanc.

Les composantes trichromatiques d’un stimulus de couleur sont liées à sa luminance, qui est l’attri-
but d’une sensation visuelle selon laquelle une surface paraît émettre plus ou moins de lumière. Deux
stimuli de couleur peuvent ainsi posséder le même caractère chromatique, que nous appelons chromi-
nance, mais avoir des composantes trichromatiques �, 	 et 
 différentes à cause de leur luminance.
Afin d’obtenir des composantes qui ne tiennent compte que de la chrominance, il convient donc de nor-
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maliser les valeurs des composantes trichromatiques par rapport à la luminance. Ceci est réalisé en
divisant chaque composante trichromatique par la somme des trois. Les composantes ainsi obtenues
sont appelées coordonnées trichromatiques, coordonnées réduites ou encore composantes normalisées.
Elles sont notées �, �, � et sont définies par :

���
��
� 	 �

����� �

� 	 �
����� �

� 	 �
����� �

(1.3)

Systèmes de représentation de la couleur

Le choix des primaires n’est pas unique. En théorie, il existe autant de systèmes de représentation
de la couleur qu’il y a de systèmes de primaires. Un système de représentation se définit par le choix
des primaires utilisées et du blanc de référence qui fixe leurs valeurs unitaires. Par ailleurs, d’autres
systèmes de représentation de la couleur ont été conçus sans définir de nouvelles primaires car ils sont
fondés sur le respect de propriétés physiques, physiologiques et psychologiques de notre perception des
couleurs.

Avec Vandenbroucke [Van00], nous avons classé les systèmes de représentation existants en quatre
familles (voir figure 1.6) :
– Les systèmes de primaires,

tels que le système � �!� "� de la CIE et les systèmes ���� 	�� 
�� proposés par différents standards
de définition de primaires (CIE, EBU European Broadcasting Union, FCC Federal Communications
Commission. Le symbole � représente l’un de ces standards.)

– Les systèmes luminance-chrominance,
dans lesquels une composante représente la luminance et deux composantes la chrominance d’un
stimulus de couleur. Les composantes d’un système luminance-chrominance sont évaluées à partir



42 Chapitre 1. Introduction

systèmes de primaires

sy
st

èm
es

lu
m

in
a

n
ce

-c
h

ro
m

in
a

n
ce

systèmes perceptuels

systèmes d’axes indépendants

systèmes de
coordonnées
perceptuelles

systèmes de
coordonnées

polaires

système
d’Ohta

système
d’acquisition

d’images

systèmes de
primaires réelles

(FCC, EBU,
CIE, ...)

systèmes de
coordonnées
normalisées

systèmes de
primaires
virtuelles

autres
systèmes

luminance-
chrominance

systèmes de
télévision

systèmes
antagonistes

systèmes
perceptuellement

uniformes

��� �� # � �$���%�

���� ��� ���

���	�
� ��� � 	� � 
� �

��	 � 		 � 
	�

��� � 	� � 
��

���� ��� ���

�&� �� '� � �!� "�

��� �� ��

�!��(�� �(	�

�! �� � �� )��

�! �� * �� � ��

�+���� �	�

��,� ��� ���

�$�� ��� ���

�$�� ��� -��

FIG. 1.6 – Les familles de systèmes de représentation de la couleur [Van00].
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des composantes trichromatiques ���� 	�� 
��, soit par une transformation linéaire définie en utili-
sant une matrice de passage, soit par une transformation non linéaire. Le type de transformation est
lié à la nature même du système. Ainsi, nous distinguons différents types de systèmes luminance-
chrominance :
– Les systèmes perceptuellement uniformes qui possèdent une métrique permettant d’établir une

correspondance entre une différence entre deux couleurs telle qu’elle est perçue par l’homme et
une distance dont la mesure reflète cette différence.

– Les systèmes de télévision qui permettent de séparer l’information de chrominance de l’informa-
tion de luminance pour la transmission des signaux de télévision.

– Les systèmes antagonistes qui tentent de reproduire le modèle de la théorie des couleurs opposées
de Hering.

– Les autres systèmes notés ��� �� �� ou �!��(�� �(	�, où ! désigne la luminance et �(� et �(	 la
chrominance d’un stimulus de couleur. Carron a proposé un système �!��(�� �(	� utilisé par de
nombreuses méthodes d’analyse d’images numériques couleur [Car95].

– Les systèmes perceptuels,
qui représentent la couleur selon des entités telles que la luminance, la teinte et la saturation.
La teinte correspond aux dénominations des couleurs telles que rouge, vert, bleu, jaune, ... Elle
correspond à la longueur d’onde dominante d’un stimulus de couleur, c’est à dire la longueur d’onde
pour laquelle l’énergie correspondante est la plus élevée. Le blanc, le noir ou les gris sont des couleurs
qui n’ont pas de teinte. La saturation est une grandeur permettant d’estimer le niveau de coloration
d’une teinte indépendamment de la luminosité. La saturation représente la pureté de la couleur
perçue comme vive, pâle, terne, ...
Nous distinguons deux familles de systèmes perceptuels :
– Les systèmes de coordonnées polaires ou cylindriques. Ils correspondent à l’expression en coordon-

nées polaires des composantes de systèmes luminance-chrominance et se différencient donc par le
système duquel ils se déduisent.

– Les systèmes humains de perception de la couleur. Ils sont évalués directement à partir des compo-
santes trichromatiques d’un système de primaires et se différencient par les relations exprimant
la luminosité, la teinte ou la saturation.

– Les systèmes d’axes indépendants,
qui résultent de différentes méthodes statistiques fournissant les composantes les moins corrélées
possible. Dans le domaine du traitement d’images couleur, une expérience menée par Ohta en 1980
sur une série de huit images différentes a permis de déterminer le système de représentation de la
couleur noté ���� ��� ��� et basé sur la transformation de Karhunen-Loeve [OKS80].

Dans la figure 1.6 qui représente ces systèmes de représentation, les rectangles grisés correspondent
à ces quatre familles et les flèches indiquent les transformations pour passer d’un système à un autre.
Ces transformations sont détaillées dans [Sèv96, Van00]. Chacun des systèmes présentés est relié
par ces flèches directement ou indirectement au système d’acquisition de l’image ���	�
�. Nous dis-
tinguons, au sein de chaque famille, des sous-familles qui sont représentées par des rectangles aux
contours discontinus.

A chaque système de représentation de la couleur correspond un espace tri-dimensionnel couleur, dans
lequel un stimulus de couleur est représenté par un point-couleur. C’est pour cette raison, que dans
la suite du mémoire, nous faisons référence aussi bien à des espaces couleur qu’à des systèmes de
représentation de la couleur.

Ces différents systèmes sont utilisés pour représenter les couleurs des éléments de surface des objets
projetés sur les pixels d’une image numérique couleur.
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Image numérique couleur

Dans le domaine de la vision artificielle, les images couleur sont généralement acquises par une caméra
vidéo couleur, puis numérisées par un ordinateur via une carte d’acquisition (voir figure 1.7).

L’acquisition des images couleur passe par les deux points essentiels suivants :
– un calibrage colorimétrique de la chaîne d’acquisition des images couleur est nécessaire pour que la

couleur des objets observés par une caméra soit correctement représentée dans les images acquises.
– la connaissance des conditions d’acquisition des images couleur nécessite de spécifier le blanc de

référence utilisé, l’éclairage employé et les fonctions colorimétriques des capteurs qui permettent de
choisir les transformations adaptées vers d’autres systèmes de représentation de la couleur.
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FIG. 1.7 – Vision artificielle.

La majorité des travaux d’analyse des images couleur ont été développés en s’appuyant sur deux hy-
pothèses simplificatrices. Les images couleur sont spatialement bi-dimensionnelles, même si elles ré-
sultent de la projection de scènes observées tri-dimensionnelles. Elles sont multi-composantes, c’est à
dire que chaque pixel est caractérisé par un point-couleur dans un espace tri-dimensionnel des couleurs
..

Ceci conduit à représenter une image numérique couleur � par trois signaux échantillonnés bi-dimen-
sionnels à support et à valeurs bornés que nous notons ��&� �� avec �&� �� � �

	 et � � & �  � � ;
� � � � ! � � ; où & et � représentent les coordonnées du pixel / dans le plan image de taille  � ! et
où ��&� �� représente la couleur de ce pixel.

A chaque pixel / , nous associons un point-couleur, noté ��/ �, repéré dans un espace tri-dimensionnel
couleur . par trois coordonnées � 
�/ �, � 	 �� �� �, qui représentent les valeurs des trois composantes
couleur quantifiées sur $ niveaux.

L’image couleur � peut être également décomposée en trois images de composante � 
, � 	 �� �� �, où le
pixel / est caractérisé par le niveau de la ���� composante couleur.

L’image numérique couleur est une représentation de la scène observée par une caméra couleur, où
le point-couleur ��/ � associé à chaque pixel / correspond à une mesure de la couleur de l’élément de
surface projeté sur ce pixel / . Les coordonnées du point-couleur dépendent également de la caméra et
de l’illuminant. Ils peuvent s’exprimer par un modèle simple de formation de la couleur qui suppose
que l’objet est composé d’éléments de surface plans, Lambertiens, perpendiculaires à l’axe optique de
la caméra et sur lesquels les rayons lumineux issus du dispositif d’éclairage subissent une réflexion
diffuse uniforme.

Lorsque la couleur des pixels est codée dans le système d’acquisition de l’image ���	�
�, les niveaux
des composantes rouge, verte et bleue sont alors notés ����/ �� ���/ �� ���/ ��� .
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Les niveaux � 
�/ �, � 	 ��	�
, du pixel / sont fonctions de :
– 0��� qui caractérise la distribution spectrale de l’illuminant,
– ���� qui définit la réflectance spectrale de l’élément de surface projeté sur le pixel / ,
– �
���, � 	 ��	�
, qui caractérisent les sensibilités spectrales des trois capteurs de la caméra [ST97].
Ils s’expriment par :

� 
�/ � 	

� �����

�����

�
�������0����� � 	 ��	�
� (1.4)

Ce modèle simple, basé sur une équation analogue à l’équation (1.1), montre que la formation de la
couleur de chaque pixel obéit à des lois complexes.

Après avoir décrit brièvement la formation d’une image couleur, nous nous proposons d’examiner les
procédés constituant la chaîne de traitements des images numériques couleur.

1.1.2 Chaîne de traitements des images couleur

Notre contribution s’inscrit dans le traitement automatique des images numériques couleur, dont l’ob-
jectif est de parvenir à interpréter le contenu d’une image analysée. La chaîne de traitements d’une
image couleur se décompose en plusieurs étapes successives qui partent de l’analyse de la couleur de
chaque pixel pour obtenir une interprétation du contenu de l’image (voir figure 1.8).

Préalablement à tout traitement, la couleur de chaque pixel représentée dans l’espace d’acquisition
���	�
� peut être convertie dans un des systèmes de représentation de la couleur . décrits dans la
figure 1.6. Cette phase effectue alors le codage du système de représentation de la couleur sélectionné.

La seconde étape consiste à filtrer l’image afin de mettre en évidence l’information "utile" qu’elle
contient et/ou d’atténuer l’information "inutile". La frontière entre information "utile" et information
"inutile" n’est pas simple à fixer car elle dépend de la nature de l’image et de l’application envisagée.
Le filtrage des images couleur, qui a fait l’objet d’études approfondies dans [Lam02], n’est pas abordé
dans ce mémoire.

La segmentation est un traitement bas-niveau qui, à partir de l’image couleur originale ou de l’image
filtrée, s’attache à reconstruire les régions qui correspondent aux objets présents dans l’image. La seg-
mentation transforme l’image couleur en une image où chaque pixel est caractérisé par une étiquette
correspondant à la région à laquelle il appartient.

Une fois les régions reconstruites, l’étape d’analyse tente en général de les décrire à l’aide d’attributs
qui permettent de reconnaître les objets contenus dans l’image.

Dans ce mémoire, nous nous arrêtons à cette étape d’analyse qui précède l’étape d’interprétation sé-
mantique du contenu de l’image grâce à la manipulation d’informations symboliques.

1.1.3 Codage des systèmes de représentation de la couleur

La transformation du système ���	�
� en un système de représentation de la couleur quelconque .,
constitué de trois composantes que nous notons �#�� #	� #��, modifie souvent la dynamique des compo-
santes couleur de chaque pixel. Ainsi, l’intervalle de valeurs entières non signées ��� ���� auquel appar-
tiennent les valeurs de chaque composante �, 	 et 
 se transforme en un intervalle de valeurs réelles
signées ayant d’autres bornes. Ceci peut poser plusieurs types de problèmes en traitement d’images
tel que par exemple, le calcul de distances euclidiennes entre points-couleur. La distance euclidienne
permet d’évaluer les différences de couleur et a servi comme métrique pour la conception de plusieurs
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FIG. 1.8 – Chaîne de traitements d’une image couleur.
.

systèmes de la CIE. La comparaison de distances euclidiennes entre deux couleurs codées selon diffé-
rents systèmes de représentation ne peut s’effectuer que si les axes de l’espace de représentation ont
une dynamique comparable.

Ceci explique la nécessité de réaliser un codage des systèmes de représentation de la couleur de telle
sorte que la dynamique des composantes codées, notées # ��, #

�

	 et # ��, soit la même que celle des com-
posantes �, 	 et 
. Ce codage, dont le principe est illustré figure 1.9, consiste à décaler, normaliser et
arrondir les valeurs des composantes transformées #�, #	 et #� tout en tenant compte des propriétés
intrinsèques du système correspondant.

Vandenbroucke propose une méthode de codage dont la principale caractéristique est qu’elle conserve
la forme du gamut propre à chaque système de représentation de la couleur [VtP00]. Ce codage s’effec-
tue de telle sorte que la distance euclidienne entre deux points-couleur soit cohérente avec les proprié-
tés du système considéré.

Les couleurs des pixels étant codées dans un système de représentation, nous pouvons aborder la
première étape du traitement qui consiste à segmenter l’image.

�
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FIG. 1.9 – Codage des systèmes de représentation de la couleur.
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1.1.4 Exploitation de la couleur pour la segmentation des images

Introduction

La segmentation d’une image couleur consiste à partitionner l’image en régions disjointes. En géné-
ral, on suppose que les différentes couleurs présentes dans l’image correspondent principalement aux
différentes orientations et propriétés de réflexion des surfaces des objets observés ainsi qu’à la pré-
sence d’ombres. Les méthodes de segmentation analysent ces couleurs afin de distinguer les différents
objets qui composent une scène observée par une caméra couleur. Les différences entre les couleurs
présentes dans l’image sont plus ou moins bien mises en évidence selon le système de représentation
de la couleur utilisé.

Nous divisons les méthodes de segmentation d’images couleur en deux familles principales, selon l’hy-
pothèse admise sur la formation des régions.

La première suppose que les régions adjacentes représentant des objets différents présentent des
discontinuités locales de leurs couleurs à leurs frontières. Les méthodes liées à cette approche, dite
approche "contours", tentent de rechercher les pixels contours couleur correspondant aux variations
locales significatives des couleurs des pixels.

La seconde suppose qu’une région est constituée de pixels connexes partageant des propriétés colo-
rimétriques similaires. Les méthodes relatives à cette approche, dite approche "régions", recherchent
dans l’image des sous-ensembles de pixels connexes dont les couleurs sont homogènes.

Nous n’allons pas présenter ici une liste exhaustive des méthodes de segmentation d’images, mais
plutôt tenter de mettre en évidence les principes adoptés par les méthodes de chacune de ces deux
familles.

Approche "contours"

La détection des pixels contours couleur se définit comme la recherche de discontinuités locales de la
couleur. Cette recherche s’effectue soit par une analyse d’une seule image de composante, soit par des
analyses conjointes des images de composante, soit par une analyse "vectorielle" de l’image couleur.
Nous nous limitons à la présentation des méthodes d’extraction des pixels contours couleur fondées
sur la recherche des maxima d’une ou plusieurs normes de gradients. Le résultat de la détection des
pixels contours couleur est une image binaire constituée des pixels contours et des pixels non contours.

Les méthodes de détection des pixels contours couleur peuvent se diviser en quatre groupes :
– les méthodes qui analysent un vecteur gradient calculé à partir d’une seule image de composante.

Par exemple, l’exploitation de l’image de luminance permet d’appliquer les méthodes de détection
des pixels contours dans les images en niveaux de gris. Cette démarche s’avère satisfaisante quand
les niveaux de luminance des pixels représentant les objets suffisent à les distinguer.

– les méthodes qui fusionnent les images binaires de contours obtenues par des analyses des images
de composante [CP90] (voir figure 1.10(a)).

– les méthodes qui exploitent la norme d’un gradient couleur déterminée à partir des vecteurs gra-
dients calculés dans les images de composante [LC99] (voir figure 1.10(b)).

– les méthodes qui expriment un vecteur gradient couleur à partir de vecteurs gradients calculés dans
les images de composante. Les pixels contours couleur sont détectés par une analyse du vecteur
gradient couleur [Zen86, LC91] (voir figure 1.10(c)).

Pour obtenir une partition de l’image en régions, il est nécessaire de chaîner les pixels contours afin
qu’ils constituent des lignes fermées correspondant aux frontières des régions [CP90].
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Les méthodes de détection des pixels contours couleur sont adaptées à la segmentation d’images où
les couleurs des régions sont contrastées. Elles ne fournissent pas toujours des résultats satisfaisants
quand les contours des régions sont difficilement perceptibles dans l’image. Par ailleurs, reconstruire
les lignes fermées délimitant les régions à partir des pixels contours couleur détectés reste un pro-
blème délicat. Par conséquent, de nombreux auteurs préfèrent l’approche "régions" pour segmenter
des images numériques couleur.

Approche "régions"

La segmentation d’une image � en régions �
 a pour but de regrouper des pixels connexes ayant des
couleurs similaires, afin de constituer des régions de couleurs homogènes, ces régions étant dans la
mesure du possible liées à un objet ou à une partie d’un objet représenté dans l’image [Zuc76].

Les pixels de chaque région doivent respecter des critères d’homogénéité et de connexité. L’homogé-
néité d’une région �
 est définie par un prédicat d’uniformité, noté /����
�. Ce prédicat est vrai si �

est homogène, faux dans le cas contraire.

Les régions doivent respecter les quatre conditions suivantes :
– � 	

�



�
,
– �
 est constituée de pixels connexes pour tout �,
– /�� ��
� 	 -��� pour tout �,
– /�� ��
 � ��� 	 1��& pour tout � �	 2, �
 et �� étant adjacents dans �.
La première condition implique que chaque pixel de l’image doit appartenir à une région � 
 et que
l’union de toutes les régions correspond à l’image entière. La deuxième condition est relative à la
structure des régions. Elle définit une région comme un sous-ensemble de pixels connexes. La troisième
condition exprime que chaque région doit respecter un prédicat d’uniformité. La dernière condition
implique la non-réalisation de ce même prédicat pour toute réunion de deux régions adjacentes.

Le résultat de la segmentation est une image dans laquelle est attribuée à chaque pixel une étiquette
correspondant à la région à laquelle il appartient.

Les méthodes de reconstruction de régions peuvent se diviser en deux grandes familles, selon que
l’analyse s’effectue dans le plan image ou dans un espace couleur [Lt00, CJSW01].

Analyse dans le plan image Les méthodes de segmentation par analyse spatiale du plan image
regroupent des pixels connexes présentant des couleurs similaires pour reconstruire les régions de
l’image. Elles représentent l’image sous la forme de structures de données de type tétra-arbre (quad-
tree) ou de type graphe d’adjacence de régions.

Les méthodes de division-fusion des régions procèdent à l’analyse d’un tétra-arbre dont chaque noeud
possède exactement quatre noeuds fils, exceptés les noeuds terminaux [Cou91]. La racine de l’arbre
correspond à l’image entière dont les nombres de lignes et de colonnes doivent être des puissances de
deux (voir figure 1.11). Chaque noeud représente un bloc, c’est à dire une zone de l’image de forme
rectangulaire, dont les nombres de lignes et de colonnes sont également des puissances de deux.

Chaque bloc associé à un noeud du tétra-arbre de la partition initiale est analysé de façon itérative
afin de décider s’il doit être divisé en quatre sous-blocs. L’analyse itérative s’arrête lorsque chaque
sous-bloc respecte un critère d’homogénéité. A ce stade de l’analyse, certains blocs adjacents dans
l’image présentent des caractéristiques colorimétriques identiques. C’est pourquoi ces couples de blocs
sont fusionnés. L’analyse s’arrête lorsqu’il n’existe plus de couple qui respecte le critère de fusion.
L’inconvénient majeur du tétra-arbre réside dans la rigidité du découpage qu’il impose. Il conduit à
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FIG. 1.11 – Structure pyramidale du tétra-arbre.

une partition globale de l’image qui ne respecte pas toujours la forme des régions présentes dans
l’image.

Les méthodes de croissance de régions [TB97, SP97] et de fusion de régions [TC00] s’appuient sur
l’analyse d’un graphe d’adjacence de régions. Il s’agit d’un graphe non-orienté dont chaque noeud re-
présente une région et chaque arête représente une adjacence entre deux régions. Chaque région peut
être constituée initialement d’un pixel dans le cadre de la croissance de régions, ou d’un sous-ensemble
de pixels connexes quand l’image a été préalablement sur-segmentée. La figure 1.12(b) représente, à
titre d’exemple, le graphe d’adjacence de régions obtenu à partir de l’image pré-segmentée de la fi-
gure 1.12(a). L’analyse itérative du graphe consiste à fusionner, à chaque itération, deux noeuds reliés
par une arête à condition qu’ils respectent un critère de fusion.

(a) Image originale. (b) Graphe d’adjacence de
régions de l’image de la

figure 1.12(a).

FIG. 1.12 – Graphe d’adjacence de régions.

Ces méthodes privilégient l’interaction spatiale entre les pixels, et ne font intervenir les propriétés
colorimétriques des pixels qu’au stade de la décision de fusion ou division des régions.

Elles se distinguent par leur ordre de parcours des différents noeuds et par les critères de fusion ou de
division utilisés. Certaines méthodes nécessitent le réglage de nombreux seuils et paramètres, tels que
ceux requis par les critères de fusion ou division, et ceux employés par les critères d’arrêt de l’analyse
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itérative. L’ajustement de ces paramètres est délicat, de telle sorte qu’il est difficile de prévoir si on
aboutira à une sous-segmentation ou à une sur-segmentation de l’image [Lt00].

Ces limites ont conduit de nombreux auteurs à s’intéresser à l’analyse de la distribution des points-
couleur représentant les pixels dans un espace couleur.

Analyse dans un espace couleur Les méthodes qui analysent la distribution des points-couleur
dans un espace couleur considèrent que chaque pixel / est représenté par un point-couleur ��/ � dans
l’espace couleur. Nous avons vu que les points-couleur peuvent être représentés dans des espaces cou-
leur autres que l’espace ���	�
� (voir figure 1.6). La performance d’un algorithme de segmentation
dépend alors du choix de l’espace couleur [VtP03]. De nombreux auteurs ont tenté de déterminer les
espaces couleur qui sont les mieux adaptés à leurs problèmes spécifiques de segmentation d’images
couleur [LCK94]. Malheureusement, il n’existe pas un espace couleur qui permet d’obtenir des ré-
sultats satisfaisants pour la segmentation de tous les types d’images [VtP98]. La première partie
de nos travaux est consacrée à la construction d’espaces couleur adaptés à des problèmes
spécifiques de segmentation d’images.

Les méthodes qui analysent la distribution des points-couleur représentant les pixels supposent que
les régions homogènes de l’image donnent naissance à des nuages de points-couleur identifiables dans
l’espace couleur considéré, chaque nuage définissant une classe de pixels qui partagent des propriétés
colorimétriques similaires. Ces méthodes recherchent des groupements de points-couleur dans l’espace
couleur considéré afin de construire des classes de pixels. Il s’agit donc de méthodes de classification
automatique.

La figure 1.13 montre que les points-couleur associés aux régions dont les couleurs sont distinctes
forment des nuages identifiables dans l’espace ���	�
�. Elle montre également le cas, qui n’a rien
d’exceptionnel, des deux disques verts concentriques où les points-couleur associés à ces deux régions
adjacentes donnent naissance à deux nuages qui se chevauchent dans l’espace ���	�
�, ce qui rend
difficile leur discrimination.

Les classes de pixels sont construites par des méthodes liées à une approche métrique [IK89, TNA95,
UA94, Sch97a, PY99, CL02] ou par des méthodes relatives à une approche statistique [OKS80, Tom92,
SPK98, PYL98, GtBLP02]. Quand les classes sont construites, chaque pixel est assigné à l’une d’entre
elles par une règle de décision. Les étiquettes des régions sont affectées aux pixels connexes assignés
aux mêmes classes afin de construire l’image segmentée.

Les méthodes liées à une approche métrique déterminent les centres de gravité des classes, notam-
ment en minimisant des critères permettant d’évaluer la dispersion et la compacité des classes. Ces
méthodes donnent généralement de bons résultats quand les nuages formés par les points-couleur sont
globulaires et bien séparés dans l’espace couleur. Les pixels sont assignés aux classes en comparant
des distances qui séparent leurs points-couleur des centres des classes dans l’espace couleur. La plu-
part de ces méthodes analysent globalement l’image et nécessitent soit de connaître au préalable le
nombre de classes, soit si celui-ci est inconnu, de régler finement des paramètres afin de déterminer le
nombre de classes en présence dans la population des pixels.

Les méthodes relatives à une approche statistique construisent les classes par une analyse de l’his-
togramme couleur ���� d’une image �. L’image est associée à une modélisation probabiliste dont l’his-
togramme couleur représente l’estimation de la loi de densité de probabilité d’apparition des couleurs
des pixels. L’histogramme couleur est implanté sous la forme d’une structure tri-dimensionnelle de cel-
lules repérées par les trois coordonnées des points-couleur considérés. Chaque cellule ������� associée
au point-couleur � indique le nombre de pixels dans l’image caractérisés par ce point-couleur divisé
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(a) Image couleur constituée de six
régions.
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(b) Nuages de points dans l’espace couleur
������� correspondant aux pixels de l’image

de la figure 1.13(a).

FIG. 1.13 – Régions homogènes de l’image et nuages de points-couleur dans l’espace couleur.

par la taille de l’image, notée  � ! .

Son analyse permet de mettre en évidence des domaines de l’espace dits "modaux", à savoir des zones
de fortes concentrations de points-couleur. Ces domaines sont séparés par des "vallées", caractérisées
par de faibles concentrations de points-couleur. Ces méthodes supposent que chaque domaine modal
définit une classe de pixels. Ainsi, la construction des classes revient à détecter les domaines modaux
de l’espace couleur. Ces méthodes sont adaptées aux cas où les classes de pixels sont relativement
équiprobables. Par conséquent, comme les régions de petite taille sont peu représentées par les cellules
de l’histogramme couleur, les modes auxquels elles donnent naissance risquent de ne pas être détectés
par une analyse de l’histogramme couleur (voir figure 1.14).

Occurrences

FIG. 1.14 – Histogramme couleur de l’image de la figure 1.13(a) qui ne tient compte que des niveaux
des composantes 	 et 
 des pixels. Les petites régions de l’image sont sous-représentées par compa-
raison aux grandes régions de l’image.
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Comme l’histogramme couleur est une structure très encombrante en termes de place mémoire, une
solution consiste à projeter l’histogramme couleur sur les trois composantes afin de constituer les trois
histogrammes mono-dimensionnels % 
��� des images de composante � 
, � 	 ��	�
. Dans ce cas, les
domaines modaux de l’espace sont supposés être des parallélépipèdes rectangles, dont les projections
sur les composantes couleur constituent des intervalles modaux. Les intervalles modaux sur chaque
composante sont détectés par une recherche des pics de l’histogramme mono-dimensionnel correspon-
dant.

Un pic d’un histogramme mono-dimensionnel peut contenir les niveaux des pixels provenant de plu-
sieurs régions différentes de l’image (voir figure 1.15). Les pixels de chaque région doivent être regrou-
pés en une classe spécifique de pixels, définie par un domaine modal de l’espace couleur. Par consé-
quent, les méthodes de détection des domaines modaux traitent le cas où un intervalle représentant
un pic d’un histogramme mono-dimensionnel contient les intervalles modaux de plusieurs domaines
modaux.

Lorsque sont retrouvés les intervalles représentant les pics de chaque histogramme mono-dimen-
sionnel, l’espace couleur est alors partitionné en parallélépipèdes rectangles grâce au produit cartésien
de ces intervalles. Une analyse de la population des pixels dont les points-couleur se trouvent dans ces
parallélépipèdes permet d’identifier les domaines modaux de l’espace couleur (voir figure 1.16).

RR1

R4

R2 R3

R5

R6

(a) Image originale.

0 32 64 96 128 160 192 224 255
0

500

1000

1500

2000

2500

3000

3500

4000

�����,
��

�	����
�


�

 
�
!
�
%
�
��
�

(b) Histogramme
mono-dimensionnel de l’image

de composante ��.
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(c) Histogramme
mono-dimensionnel de l’image

de composante ��.
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(d) Histogramme
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de composante �� .

FIG. 1.15 – Histogrammes mono-dimensionnels des images de composante issues de l’image couleur
de la figure 1.15(a).
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FIG. 1.16 – Détection des domaines modaux du plan chromatique �	�
� par analyse des histogrammes
mono-dimensionnels des images de composante �� et �� de l’image de la figure 1.15(a).

L’approche par classification de pixels est efficace lorsque les nuages de points-couleur représentatifs
des régions sont bien séparés dans l’espace couleur. C’est généralement le cas lorsque les images sont
constituées d’un faible nombre de régions ayant des couleurs bien différenciées. Cependant, pour cer-
taines images, le nombre de régions est élevé et leurs couleurs sont proches les unes des autres. Les
nuages de points se chevauchent alors dans l’espace couleur, ce qui limite les performances de ces
méthodes de classification automatique.

Par ailleurs, nous pouvons reprocher aux méthodes de classification de privilégier les propriétés co-
lorimétriques des pixels par rapport à leurs propriétés spatiales. En effet, elles ne sont pas prises en
compte assez tôt dans le processus de segmentation et n’interviennent que dans un deuxième temps
afin de reconstruire les régions en recherchant des sous-ensembles de pixels connexes appartenant
aux mêmes classes. Ainsi, lors de la classification, le contexte spatial est négligé et des nuages de
points-couleur dans l’espace couleur peuvent ne pas correspondre à des régions significatives dans
l’image analysée. L’introduction de l’information spatiale dans le processus de construction
des classes de pixels constitue la seconde partie de nos travaux.
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Nous avons vu que la phase de segmentation reconstruit les régions de l’image de telle sorte que cha-
cune d’elles corresponde, dans la mesure du possible, à un objet dans la scène observée par la caméra.
Les attributs extraits des régions sont alors examinés afin de reconnaître les objets représentés dans
les images.

1.1.5 Exploitation de la couleur pour la reconnaissance d’objets

Lorsque les techniques de segmentation sont maîtrisées, nous pouvons passer à un niveau supérieur
de l’analyse des images couleur, celui de la reconnaissance des objets. Nous abordons ce problème
par la recherche de toutes les images d’une base qui contiennent le même objet que celui représenté
dans une image requête. Nous supposons que toutes les images candidates ainsi que l’image requête
contiennent un seul objet placé sur un fond uniforme. Ce problème est un cas particulier du domaine
de la recherche d’images par l’exemple [TFMB04] (voir figure 1.17).

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

FIG. 1.17 – Les images (a),...,(e) contiennent un seul objet placé sur un fond uniforme. Ces images sont
extraites de la base publique de l’Université Simon Fraser.

Une étape préalable de segmentation est nécessaire afin de ne considérer que les pixels qui repré-
sentent l’objet contenu dans chaque image. Ces pixels forment une ou plusieurs régions qui sont carac-
térisées par leurs attributs.

Les attributs des régions reflètent leurs propriétés géométriques [TW03], colorimétriques [MM96], ou
une combinaison des deux [SG00, LRFt01]. Les attributs des régions qui représentent l’objet contenu
dans l’image sont regroupés au sein d’une "signature" de l’image.

La reconnaissance d’objets est obtenue par la comparaison de la signature de l’image requête avec
celles des images candidates. Cette comparaison est fondée sur une mesure de similarité entre ces
signatures [SCZ01]. Les images candidates sont triées en fonction de mesures de similarité entre leurs
signatures et celle de l’image requête. Sont retrouvées ainsi les images candidates qui contiennent des
objets semblables à celui représenté dans l’image requête (voir figure 1.18).

L’histogramme couleur constitue l’une des signatures des images les plus utilisées [SB91]. La princi-
pale limitation de l’histogramme est qu’il ne fournit aucune information sur la répartition spatiale des
pixels ayant des couleurs similaires dans l’image. C’est pourquoi des signatures spatio-colorimétriques
ont été proposées, dont les plus significatives sont :
– le corrélogramme couleur, tableau indexé par des couples de couleurs, dont la  ième entrée pour le

couple de couleurs (�,��) spécifie la probabilité de trouver un pixel de couleur � à une distance
 dans l’image d’un pixel de couleur �� [HKM�97]. Sensible à la résolution spatiale de l’image, le
corrélogramme est encore plus encombrant en termes de place mémoire que l’histogramme couleur.

– le "joint-histogram" dont chaque cellule indique le nombre de pixels ayant des caractéristiques
spatio-colorimétriques identiques, basées notamment sur la norme d’un gradient couleur [PZ99].

– le "spatial-chromatic-histogram" dont chaque cellule associée à un point-couleur contient le nombre
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FIG. 1.18 – Comparaison de signatures.

de pixels caractérisés par ce point-couleur, les coordonnées du barycentre de ces pixels dans le plan
image et la dispersion spatiale de ces pixels autour du barycentre [CCL�01]. L’information spatiale
étant basée sur les coordonnées des pixels, cette signature est notamment sensible à toute transla-
tion spatiale des objets contenus dans les images.

Pour décrire comment la couleur peut être exploitée pour reconnaître des objets, nous nous propo-
sons d’examiner l’une des signatures basées exclusivement sur les couleurs des pixels, l’histogramme
couleur.

Plusieurs mesures de similarité entre histogrammes ont été proposées [Sch97b]. Nous retenons la
mesure la plus courante et considérons que la similarité entre l’histogramme couleur������ � de l’image
requête ���� et l’histogramme couleur �������� de l’une des images candidates ����� est mesurée grâce
à leur intersection [SB91] :

������������ ����������� 	
�
���

��� ������� ����������������� � (1.5)

avec :

������� 	
 � ! ��������

����
� (1.6)

où ���� indique le nombre de pixels qui représentent l’objet dans l’image � de taille  � ! . La valeur
contenue dans la cellule ������� indique le nombre de pixels de l’image � associés au point-couleur �
normalisé par le nombre de pixels qui représentent l’objet dans l’image. L’intersection entre les histo-
grammes varie entre 0, indiquant que les objets contenus dans les deux images sont différents et 1,
permettant de conclure que les objets sont semblables.

Cette mesure de similarité est basée sur la somme des minima entre les cellules des deux histo-
grammes associées aux mêmes points-couleur. Quand les images à comparer contiennent le même
objet, la mesure n’est proche de � que si les points-couleur associés aux pixels qui représentent les
mêmes éléments de surface dans les deux images sont identiques.

Or, nous avons vu que les coordonnées des points-couleur représentatifs des pixels dépendent entre
autre des conditions d’acquisition. Ceci explique que les performances en termes de reconnaissance
d’objets atteintes par l’intersection entre les histogrammes couleur ne sont satisfaisantes que lorsque
les conditions d’acquisition des images sont parfaitement maîtrisées et identiques [FF95]. La troi-
sième partie de nos travaux aborde les problèmes soulevés par la reconnaissance d’objets
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par analyse de leurs couleurs lorsque les conditions d’acquisition diffèrent d’une image
à l’autre, en particulier lorsque différents illuminants de caractéristiques inconnues sont
utilisés lors des prises de vue.

1.2 Travaux présentés

Nous ne tenons pas à fournir une liste exhaustive des travaux auxquels nous avons apporté notre
contribution. Ces travaux se sont déroulés dans le cadre de six thèses. Nous en avons co-encadrées
cinq avec Jack-Gérard Postaire dont quatre ont été soutenues. De ces six thèses, nous avons retenu
trois thèmes qui constituent les étapes d’une chaîne de traitements des images couleur.

Une fois l’image couleur acquise, se pose le problème de la sélection de l’espace de représentation de
la couleur qui est le mieux adapté aux traitements à effectuer sur l’image. Des éléments de réponse
sont apportés par une analyse bas-niveau de l’image qui étudie le lien entre les systèmes de repré-
sentation de la couleur et les performances d’un algorithme de segmentation. Cette analyse
tente de déterminer les systèmes de représentation de la couleur adaptés à des problèmes spécifiques
de segmentation d’images couleur. Elle est le fruit du travail effectué avec Nicolas Vandenbroucke
durant sa thèse [Van00].

L’espace de représentation de la couleur étant sélectionné, nous abordons l’étape de niveau intermé-
diaire qui consiste à segmenter l’image par classification de pixels. Le point clé de la classification est la
construction de classes de pixels qui correspondent aux régions de l’image. Cette démarche,
initialisée par Michael Fontaine lors de sa thèse [Fon01], débouche sur le développement de procé-
dures de segmentation par classification de pixels qui analysent des propriétés spatio-colorimétriques
de sous-ensembles de pixels.

Lorsque les régions sont reconstruites par la segmentation, nous atteignons l’étape de haut niveau qui
tente de reconnaître les objets contenus dans l’image. Les problèmes soulevés par les modifica-
tions des images couleur consécutives à des changements d’illuminants pour la reconnais-
sance d’objets sont au coeur de la thèse en cours de Damien Muselet. Nous tentons de les résoudre en
proposant des méthodes spécifiques de reconnaissance d’objets par analyse d’histogrammes couleur.

Les travaux qui ne rentrent pas dans cette chaîne de traitements ne sont pas présentés dans ce mé-
moire. Ils ont principalement abordé la segmentation des images couleur et portent sur :
– la détection des pixels contours couleur [UtP96].

L’objectif de cette approche est d’éviter l’étape de seuillage par hystérésis des maxima locaux de la
norme d’un gradient couleur effectuée par les procédures classiques de détection de pixels contours.
L’ajustement des seuils qui influence la qualité de la détection des pixels contours couleur, se ré-
vèle délicat pour obtenir une image des pixels contours non bruitée et représentant l’ensemble des
contours.
L’approche proposée s’appuie sur une méthode de relaxation basée sur un étiquetage probabiliste.
Elle regroupe les pixels en deux classes, celles des pixels contours et celle des pixels non-contours.
Pour ce faire, elle évalue les probabilités initiales d’appartenance des pixels aux deux classes en
fonction des normes d’un gradient couleur. Les probabilités de chaque pixel d’appartenir aux deux
classes sont alors mises à jour par une procédure itérative de relaxation qui tient compte des proba-
bilités d’appartenance aux classes de ses pixels voisins.
Quoique très originale, la méthode proposée ne permet malheureusement pas d’atteindre les perfor-
mances obtenues par des méthodes existantes de détection de pixels contours couleur en termes de
localisation et de détection. Ce travail effectué avec Vincent Ultré lors de sa thèse [Ult96], a été le
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point de départ de notre démarche portant sur l’exploitation de la couleur pour l’analyse des images.
Il a été pour nous l’occasion de découvrir la spécificité des problèmes posés par l’analyse des images
couleur. Toutes ces raisons expliquent pourquoi nous avons choisi de ne pas relater ce travail dans
ce mémoire.

– l’analyse d’images couleur du fond de l’oeil [RtPV98].
Cette étude s’inscrit dans le développement d’un système d’analyse automatique d’images couleur
du fond de l’oeil afin de suivre l’évolution de lésions rétiniennes au cours de traitements thérapeu-
tiques. La problématique consiste à retrouver et localiser les régions représentant les lésions dans
les images du fond de l’oeil d’un même patient acquises à différents stades de sa maladie. Comme
les vaisseaux rétiniens sont les repères les mieux adaptés à la localisation des lésions détectées,
nous avons développé un algorithme de reconstruction des vaisseaux rétiniens grâce à une méthode
itérative de suivi de leurs contours. Les informations spatiales et colorimétriques sont fusionnées
grâce à une coopération de techniques de segmentation couleur orientées contours et régions.
Ce travail, effectué avec Vénérée Rakotomalala durant sa thèse [Rak99], a répondu à un problème
très spécifique posé par l’analyse d’images médicales. De ce fait, nous ne jugeons pas opportun d’en
détailler son contenu au sein de ce rapport.

– la construction de classes de pixels par une détection floue des domaines modaux d’un espace cou-
leur [GtBLP02].
Pour ce faire, nous considérons que les points-couleur représentant les pixels de l’image constituent
un sous-ensemble flou caractérisé par sa fonction d’appartenance à un domaine modal. Cette fonc-
tion est évaluée grâce à une analyse de la concavité de l’histogramme couleur. Des transformations
morphologiques floues sont ensuite appliquées de manière itérative à cette fonction d’appartenance
afin de mettre en évidence les domaines modaux de l’espace couleur.
Ce travail est le fruit d’une collaboration avec Aymeric Gillet doctorant, et Claudine Lecocq sa co-
directrice de thèse, spécialiste de l’analyse de données multi-dimensionnelles par transformations
morphologiques floues. Il constitue une application des recherches fondamentales sur la détection
des domaines modaux développées par Claudine Lecocq à la segmentation des images couleur. Il
appartient donc à Claudine Lecocq de le faire figurer dans ses travaux de recherche.

Une partie des articles joints à ce document présentent les contenus de ces travaux qui ne sont pas
évoqués dans ce mémoire, et complètent ainsi notre présentation. Nous nous proposons maintenant
d’évoquer nos contributions répondant aux problématiques s’inscrivant dans les trois thèmes retenus
et précédemment cités.

1.2.1 Systèmes de représentation de la couleur et segmentation

La problématique

Différents systèmes pouvant être retenus pour représenter les couleurs des pixels d’une image, l’un des
premiers phénomènes à étudier est l’influence du système utilisé sur les performances des algorithmes
de segmentation.

Pour illustrer notre approche de ce problème, examinons la figure 1.19 extraite de [Van00] où chacune
des images contient un joueur de football. Ces images ont subi un pré-traitement afin de ne retenir
que les "pixels joueurs" qui représentent les joueurs. Ces joueurs sont divisés en quatre classes qui
correspondent aux joueurs de deux équipes qui portent des tenues de couleurs différentes et aux deux
gardiens de but.

Du fait que le short, le maillot et les chaussettes de chaque joueur sont de couleurs différentes, les
composantes couleur des pixels joueurs d’une même classe peuvent être hétérogènes et très dispersées,
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FIG. 1.19 – Ensemble des images contenant chacune un des joueurs sélectionnés pour cet exemple.

ce qui rend difficile la caractérisation d’une classe et sa discrimination vis-à-vis des autres classes.

Il est alors plus judicieux de caractériser un pixel joueur, non pas directement par ses composantes
couleur mais par les moyennes des composantes couleur des pixels joueurs présents dans une certaine
fenêtre de voisinage centrée sur ce pixel joueur. Nous proposons que chaque pixel joueur constitue
une observation de la classe à laquelle il appartient. Chaque observation est caractérisée par un vec-
teur d’attributs dont les coordonnées sont les moyennes des composantes couleur des pixels joueurs
présents dans la fenêtre centrée sur le pixel joueur correspondant à cette observation.

Dans chacune des images, nous prélevons aléatoirement un nombre de pixels joueurs. Durant cette
phase, nous prenons soin à ce qu’un pixel joueur ne soit pas prélevé plus d’une fois et à ce qu’il y ait le
même nombre de pixels joueurs prélevés dans chaque image. La figure 1.20 représente dans l’espace
���	�
� les moyennes des composantes des pixels joueurs calculées dans des fenêtres centrées sur les
pixels joueurs prélevés.

Nous avons représenté sur la figure 1.21 les moyennes des composantes des pixels joueurs prélevés
dans l’espace couleur �!��(�� �(	� de Carron [Car95]. Les figures 1.20 et 1.21 montrent que les obser-
vations forment des nuages de points plus compacts dans l’espace couleur �!��(�� �(	� de Carron que
dans l’espace ���	�
�. Cet exemple illustre l’influence de l’espace couleur utilisé pour représenter les
nuages d’observations qui définissent les classes de pixels à distinguer.

Il semble judicieux de déterminer parmi les nombreux systèmes de représentation de la couleur pré-
sentés dans la figure 1.6, ceux qui permettent d’effectuer la segmentation des images la plus satis-
faisante suivant des critères à définir. Vandenbroucke tente de recenser les auteurs qui comparent
différents systèmes de représentation de la couleur afin de fournir des éléments de réponse à cette
question [Van00].

Ces études peuvent être classées en deux catégories selon que les systèmes de représentation de la cou-
leur les mieux adaptés sont déterminés selon un critère visuel ou selon un critère numérique. Le critère
visuel correspond à une appréciation subjective de la qualité des images segmentées [OKS80, Dai89,
LR97] tandis que le critère numérique est fondé sur une mesure quantitative sur ces images [OPR78,
BCS98, Lez00].

Les critères utilisés se limitent au cas des images analysées et aux algorithmes utilisés. En effet,
la démarche la plus courante consiste à segmenter une image par un algorithme puis de juger des
résultats soit visuellement soit par la mesure d’un taux d’erreur. L’algorithme utilisé et le critère
d’évaluation de la qualité d’un système influencent donc aussi le choix de celui-ci.
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FIG. 1.20 – Représentation dans l’espace ���	�
� des moyennes des composantes couleur calculées
dans des fenêtres centrées sur les pixels joueurs qui ont été prélevés dans les images de la figure 1.19.
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FIG. 1.21 – Représentation dans l’espace �!��(�� �(	� de Carron des moyennes des composantes cou-
leur calculées dans des fenêtres centrées sur les pixels joueurs qui ont été prélevés dans les images de
la figure 1.19.
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Ces différents travaux ne permettent pas de dégager un système de représentation de la couleur adapté
à tous les traitements et à toutes les images. Bien au contraire, le choix d’un système est d’abord
fonction de l’application considérée, c’est-à-dire du type d’images traitées. Ainsi de nombreux auteurs
réalisent une étude préalable sur les images qu’ils doivent analyser en vue de déterminer le système
de représentation le plus adéquat, puis ils se limitent à l’utilisation de ce système.

Notre contribution

Dans le cadre de la segmentation d’images couleur par classification de pixels, nous proposons de
comparer les composantes couleur issues des différents systèmes de représentation de la couleur, afin
de déterminer celles qui sont les mieux adaptées pour représenter et différencier les classes de pixels
à retrouver.

L’originalité de notre approche consiste à regrouper les composantes couleur qui permettent la meilleure
discrimination possible entre les classes de pixels en présence dans un système hybride de représenta-
tion de la couleur. Ces composantes peuvent être issues de différents systèmes de représentation de
la couleur. Pour ce faire, nous proposons une méthodologie de sélection de ces composantes fondée sur
des critères mesurant la dispersion et la compacité des classes.

Par exemple, le système hybride sélectionné par notre algorithme pour séparer au mieux, au sens d’un
critère défini ultérieurement, les classes de pixels joueurs de la figure 1.19 est l’espace �&��(	� ���. La
composante & est issue du système de représentation �&� �� '� de la CIE, �(	 du système de Carron
�!��(�� �(	� et �� du système d’Ohta ���� ��� ���. Pour illustrer le pouvoir discriminant de cet espace
couleur hybride �&��(	� ���, nous y avons représenté dans la figure 1.22 les observations correspondant
aux pixels joueurs prélevés des images de la figure 1.19. En comparant les figures 1.20 et 1.22, nous
constatons que les observations forment des nuages de points mieux séparés et plus compacts dans
l’espace couleur hybride que dans l’espace ���	�
�.

Dans le deuxième chapitre, nous présentons une méthode d’analyse discriminante qui détermine les
composantes couleur les plus pertinentes constituant un espace hybride de représentation de la couleur
adapté à la discrimination entre les classes de pixels en présence. Nous indiquons comment notre
approche s’applique à la segmentation de séquences d’images couleur afin de suivre automatiquement
des footballeurs en mouvement. Les pixels ainsi classés forment des régions dont les contours sont
utilisés afin de modéliser chaque joueur par un contour actif. Tous les aspects concernant le suivi des
joueurs ne sont pas traités dans ce rapport car il s’agit de problèmes différents d’analyse de scènes
dynamiques que nous avons exclus de notre champ d’investigation.
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FIG. 1.22 – Représentation dans l’espace couleur hybride des moyennes des composantes des pixels
joueurs calculées dans des fenêtres centrées sur les pixels joueurs qui ont été prélevés dans les images
de la figure 1.19.
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1.2.2 Régions de l’image et classes de pixels

La problématique

La problématique décrite ici porte sur la segmentation par classification de pixels. Généralement, les
méthodes classiques de classification construisent les classes de pixels en n’analysant que les proprié-
tés colorimétriques des pixels et ne prennent pas en compte la répartition spatiale des pixels ayant
des couleurs similaires. Lors de la classification le contexte spatial est alors perdu, et des nuages de
points-couleur dans l’espace couleur peuvent ne pas correspondre à des régions significatives dans
l’image analysée.

Par exemple, bien qu’ils soient caractérisés par des couleurs vertes très proches, les deux carrés concen-
triques de l’image de la figure 1.23(a) peuvent être aisément et sans ambiguïté discriminés visuelle-
ment. Pour des raisons de simplicité de présentation, les niveaux de bleu des pixels sont mis à �. Pour-
tant, les points-couleur représentant les pixels des deux carrés donnent naissance à un unique nuage
dans le plan chromatique ���	� (voir figure 1.23(b)). L’analyse de la distribution des points-couleur ne
révélerait que très difficilement l’existence des deux carrés verts concentriques.

(a) Image avec deux carrés
verts concentriques.

R

G

0

0

255

255

(b) Nuage de points-couleur
de l’image de la

figure 1.23(a) projetés sur le
plan chromatique �����.

FIG. 1.23 – Deux carrés concentriques.

La prise en compte simultanée des propriétés colorimétriques des pixels et de l’arrangement spa-
tial dans l’image des pixels ayant des couleurs similaires constitue donc une démarche naturelle
pour construire les classes de pixels de telle sorte qu’elles correspondent effectivement aux régions
de l’image.

Pourtant, peu de travaux introduisent l’information spatiale locale dès le début de la classification
[CJSW01]. Parmi ceux-ci, les méthodes de construction des classes proposées par Orchard et par Ba-
lasubramanian minimisent la somme des distances euclidiennes entre les points-couleur représentant
les pixels et les centres des classes auxquelles ils sont assignés, pondérées par une fonction qui dépend
de la norme d’un gradient couleur [OB91, BAB94]. Les auteurs supposent que plus les couleurs d’une
région constituée de pixels connexes assignés à une même classe sont homogènes, plus le poids de la
distance associée à cette classe est faible.

Cheng et al. proposent d’analyser une mesure d’homogénéité des niveaux de chaque composante cou-
leur pour construire les classes de pixels de chacune des trois images de composante [CJW02, CL03].
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Cette procédure néglige le caractère multi-dimensionnel de l’information couleur et fournit souvent
des images sur-segmentées. Les régions doivent alors être fusionnées à l’aide de l’analyse d’un graphe
d’adjacence de régions. Cette approche très intéressante est sensible à l’ajustement des nombreux pa-
ramètres dont dépend le résultat.

Notre contribution

L’image de la figure 1.23(a) montre qu’il n’existe pas toujours une correspondance bijective entre les
régions de l’image et les nuages de points-couleur dans l’espace couleur. Par conséquent, l’analyse des
points-couleur ne permet pas toujours d’identifier les classes de pixels qui correspondent effectivement
aux régions de l’image.

Plutôt que de supposer qu’il existe une correspondance entre chaque nuage de points-couleur et chaque
classe de pixels, nous supposons qu’un nuage peut définir plusieurs classes. Cette hypothèse permet
d’analyser les cas où les points-couleur représentatifs de différentes régions de l’image donnent nais-
sance à un unique nuage dans l’espace couleur.

Pour construire les classes de pixels, nous proposons de considérer des parallélépipèdes rectangles
de l’espace couleur. Appelés domaines-couleur de l’espace couleur, ils sont définis par leurs centres et
leurs tailles dans l’espace couleur. Considérons par exemple la figure 1.24(b) qui montre la projection
des points-couleur représentant les pixels de l’image de la figure 1.24(a) sur le plan chromatique ���	�.
Le rectangle dans la partie supérieure droite de ce plan couleur représente un domaine-couleur.

L’ensemble de tous les pixels dont les points-couleur se trouvent dans un domaine-couleur est appelé un
sous-ensemble-couleur. Un domaine-couleur définit un unique sous-ensemble-couleur de pixels d’une
image. La figure 1.24(c) affiche les pixels de l’image de la figure 1.24(a) qui appartiennent au sous-
ensemble-couleur défini par le domaine-couleur présenté par la figure 1.24(b).

(a) Image avec deux carrés
concentriques.
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(b) Domaine couleur du plan
chromatique �����.

(c) Pixels de l’image de la
figure 1.24(a) qui
appartiennent au

sous-ensemble-couleur défini
par le domaine-couleur affiché

par la figure 1.24(b). Les
pixels étiquetés en blanc
n’appartiennent pas à ce
sous-ensemble-couleur.

FIG. 1.24 – Un sous-ensemble-couleur de pixels défini par un domaine-couleur de l’espace couleur.

Examinons l’image de la figure 1.23(a) qui contient deux carrés verts concentriques, c’est à dire deux
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de l’image de la figure 1.23(a).

(b) Pixels de l’image de la
figure 1.23(a) qui
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FIG. 1.25 – Deux sous-ensembles-couleur de l’image de la figure 1.23(a).

régions dont les points-couleur donnent naissance à un unique nuage de points-couleur dans le plan
chromatique ���	� (voir figure 1.23(b)). La figure 1.25(a) affiche deux domaines-couleur du plan chro-
matique ���	� qui contiennent des points-couleur représentatifs des deux régions de l’image de la
figure 1.23(a). Ces deux domaines-couleur ont été interactivement sélectionnés de sorte que chacun
d’eux définisse un sous-ensemble-couleur qui contient un grand nombre de pixels appartenant exclusi-
vement à l’une des deux régions. Comme les populations des points-couleur provenant des deux régions
se chevauchent, ces deux domaines-couleur ne peuvent pas contenir la totalité des points-couleur re-
présentant chacune d’elles. Les images des figures 1.25(b) and 1.25(c) montrent les pixels de l’image
de la figure 1.23(a) qui constituent les sous-ensembles-couleur définis par ces deux domaines-couleur.
Elles montrent que les pixels de chacun de ces deux sous-ensembles-couleur appartiennent exclusive-
ment à chacune des deux régions, mais que tous les pixels de chaque région ne sont pas présents dans
le sous-ensemble-couleur correspondant.

Nous considérons que les deux domaines-couleur affichés par la figure 1.25(a) définissent deux classes
de pixels de l’image de la figure 1.23(a) qui correspondent effectivement aux deux régions de cette
image. Lors de la dernière étape de la segmentation, les régions peuvent être reconstruites à partir
des sous-ensembles-couleur définis par ces deux domaines-couleur grâce à des transformations mor-
phologiques spécifiques.

Pour construire les deux classes de pixels correspondant aux deux régions de l’image de la figure 1.23(a),
nous avons spécifié deux domaines-couleur pour définir deux sous-populations de points-couleur parmi
l’ensemble de tous les points-couleur qui donnent naissance au nuage unique identifié dans l’espace
couleur (voir figure 1.25(a)). Dans le contexte de la segmentation non supervisée par classification
de pixels, nous ne disposons d’aucune information a priori pour spécifier les centres et tailles des
domaines-couleur qui sont sélectionnés afin de définir les classes de pixels qui correspondent effective-
ment aux régions.

Pour sélectionner les domaines-couleur pertinents, nous proposons d’analyser les sous-ensembles-
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couleur de pixels qu’il définissent, simultanément en termes de distribution des points-couleur dans
l’espace couleur et de propriétés de connexité des pixels dans l’image.

Dans le troisième chapitre, nous décrivons la méthode proposée pour la construction spatio-
colorimétrique des classes de pixels. Elle consiste à identifier des domaines-couleur de l’espace défi-
nissant des sous-ensembles-couleur constitués de pixels connexes dans l’image avec des couleurs les
plus homogènes possible.

1.2.3 Reconnaissance d’objets sous éclairage non contrôlé

La problématique

Nous nous proposons d’aborder les problèmes soulevés par les modifications des images couleur consé-
cutives à des changements d’illuminant pour la reconnaissance d’objets.

Les images considérées contiennent un seul objet par image placé sur un fond uniforme et sont acquises
dans les conditions suivantes :
– les paramètres de réglage de la caméra ne sont pas modifiés entre les acquisitions,
– les modifications d’éclairage résultent de changements d’illuminant, c’est à dire d’une modification

de la température et/ou de l’intensité de l’illuminant utilisé.
Examinons les cinq images de la figure 1.26 qui ont été acquises en respectant les conditions pré-
cédemment décrites. Dans cet exemple, les pixels de mêmes coordonnées spatiales dans ces images
représentent les mêmes éléments de surface de l’objet.

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

FIG. 1.26 – Les images (a),...,(e) contiennent le même objet éclairé par un dispositif spécifique à chaque
image. Ces images extraites de la base de l’Université Simon Fraser sont disponibles sur l’internet à
l’adresse : http ://www.cs.sfu.ca/c̃olour/image_db.
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FIG. 1.27 – Histogrammes des niveaux de vert des pixels caractérisés par le niveau de vert égal à 50
dans l’image de la figure 1.26(a). Les histogrammes des figures 1.27(a),...,1.27(e) représentent respec-
tivement les occurrences de ces pixels dans les images des figures 1.26(a),...,1.26(e).



68 Chapitre 1. Introduction

Histogramme couleur et changements d’illuminant La figure 1.27 montre les histogrammes des
niveaux de vert dans les images des figures 1.26(b),...,1.26(e) des pixels caractérisés par le niveau de
vert égal à �� dans l’image de la figure 1.26(a). Les niveaux de vert de ces pixels dans ces quatre
images ne sont pas égaux à ��mais sont répartis autour d’autres valeurs. Cet exemple montre que des
changements d’illuminant provoquent des modifications des niveaux des composantes des pixels qui
représentent les mêmes éléments de surface dans ces images.

Le modèle de formation de la couleur décrit par l’équation (1.4) indique que les coordonnées du point-
couleur ��/ � représentant un pixel / ne dépendent pas seulement de la réflectance spectrale de l’élé-
ment de surface qui se projette sur / , mais également de la répartition spectrale relative d’énergie
de l’illuminant et des fonctions de sensibilité des capteurs de la caméra. Ceci explique pourquoi les
coordonnées du point-couleur ��/ � ne peuvent pas être considérées comme caractérisant les propriétés
intrinsèques de l’élément de surface projeté sur le pixel / .

Plaçons nous dans le cadre de la reconnaissance d’objets et considérons que l’image de la figure 1.26(a)
constitue l’image requête et que l’une des images des figures 1.26(b),...,1.26(e) soit l’image candidate.

Les points-couleur représentant les pixels sur lesquels se projettent les mêmes éléments de surface
dans l’image requête et l’image candidate sont significativement différents. L’intersection entre les his-
togrammes couleur n’atteint pas alors une valeur élevée, même si les images contiennent les mêmes
objets observés selon les mêmes conditions de prises de vue, mais éclairés avec des illuminants diffé-
rents.

Cet exemple explique pourquoi l’intersection entre les histogrammes couleur fournit de mauvais ré-
sultats de reconnaissance d’objets quand différents illuminants de caractéristiques inconnues sont
utilisés lors des acquisitions de l’image requête et des images candidates [FF95].

Rubner propose d’appliquer la distance EMD (Earth Mover Distance) [WPR85] pour comparer deux his-
togrammes couleur d’images acquises avec des illuminants différents [RTG98]. L’estimation de cette
distance fait apparaître un problème d’optimisation sous contraintes, dont la résolution passe par des
techniques d’optimisation linéaires classiques, telles que les méthodes de type simplex. La complexité
introduite par l’algorithme d’optimisation nécessaire à l’évaluation de cette distance la rend très coû-
teuse en temps de calcul.

C’est pour cette raison que les images sont généralement comparées à l’aide de l’intersection entre
histogrammes dits "invariants", qui sont aussi peu sensibles que possible à tout changement d’illumi-
nant [tM03].

Ces histogrammes invariants sont soit les histogrammes des images couleur dites "invariantes" qui
résultent de transformations des images couleur originales, soit les résultats de transformations des
histogrammes couleur des images originales.

Histogramme d’image couleur invariante L’histogramme couleur de l’image couleur invariante����
issue de la transformation� de l’image �, constitue l’histogramme couleur invariant �
����� de l’image
� :

�
�� ��� 	�������� (1.7)

Deux approches principales transforment l’image couleur � en une image invariante ���� où les pixels
sont caractérisés par des points-couleur invariants. Elles consistent soit à estimer les points-couleur in-
variants de telle sorte qu’ils représentent la réflectance spectrale des surfaces observées, soit à évaluer
les points-couleur invariants qui sont aussi peu sensibles que possible aux changements d’illuminant.



1.2. Travaux présentés 69

Les méthodes liées à la première approche déterminent les propriétés de réflectance des éléments de
surface par analyse de l’image. Ceci nécessite d’estimer l’illuminant utilisé lors de l’acquisition [FHH02,
FHH01]. Cette approche n’est pas adaptée lorsque nous ne disposons d’aucune information ni sur les
caractéristiques de la caméra, ni sur la gamme d’illuminants utilisés.

Les méthodes relatives à la seconde approche supposent que les éléments de surface qui se projettent
sur des pixels voisins sont éclairés selon les mêmes conditions d’éclairage [FF95, GS99a]. Sous l’hy-
pothèse restrictive d’un changement d’intensité de l’illuminant, elles évaluent les coordonnées des
points-couleur invariants représentant chaque pixel à partir des coordonnées des points-couleur asso-
ciés à ses voisins.

La reconnaissance d’objets exploitant l’une de ces deux approches est divisée en deux étapes succes-
sives, le calcul de l’image invariante, puis la détermination de l’histogramme de cette image. Pour
réduire les temps de calcul, de nombreux auteurs préfèrent calculer l’histogramme couleur invariant
directement à partir de l’histogramme couleur de l’image couleur originale.

Histogramme couleur invariant L’histogramme couleur invariant �
����� de l’image � est alors ob-
tenu par la transformation �
�� de son histogramme couleur ���� :

�
�� ��� 	 �
��������� (1.8)

La transformation d’un histogramme revient à modifier les valeurs de ses cellules, et peut donc s’im-
planter à l’aide d’une table de correspondance (look-up table). La transformation � 
�� est associée à
une table de correspondance	
�
�� ��� de telle sorte que la valeur de la cellule�
�� ������ soit exprimée
par :

�
�������� 	
�

�������������

�������� (1.9)

La valeur de la cellule ������� de l’histogramme ���� associée au point-couleur � est cumulée dans la
cellule �
�� ������ de l’histogramme invariant �
����� associée au point-couleur �, si la réponse de la
table de correspondance 	
�
�� ��� au point-couleur � est égale à �.

La définition de �
�� est basée soit sur des hypothèses portant sur la formation de la couleur, soit sur
l’analyse de la distribution des points-couleur représentatifs des pixels de l’image.

Quand la définition de la table de correspondance est basée sur des hypothèses à propos de la formation
de la couleur, elle ne dépend pas de l’image analysée. Les différentes tables de correspondance sont
notamment obtenues par l’évaluation d’angles calculés à partir des coordonnées des points-couleur
représentant les pixels [FCF95], ou par le passage de la représentation des couleurs dans l’espace
���	�
� vers la représentation dans l’espace noté ���� �	� ���, dont les composantes sont définies comme
étant insensibles à un changement d’intensité d’un illuminant blanc [GS99b].

Les tables de correspondance obtenues par des analyses de la distribution des couleurs sont fournies
par la normalisation "greyworld" [GJT88] qui divise les niveaux des composantes couleur des pixels par
leurs moyennes dans l’image, la rotation des moments calculés avec les points-couleur représentant les
pixels [LTM99], ainsi que la transformée de Karhunen-Loeve appliquée aux points-couleur [LWM02].

Pour illustrer la démarche de la comparaison d’images par l’intersection entre histogrammes couleur
invariants, nous nous proposons d’examiner la figure 1.28. Elle montre la comparaison entre une image
requête ���� et deux images candidates ������ et �����	, par l’intersection entre les histogrammes cou-
leur invariants calculés par la normalisation "greyworld". Les images ���� et ������ contiennent un
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FIG. 1.28 – Comparaison entre l’image requête ���� et deux images candidates ������ et �����	 par
l’intersection entre les histogrammes couleur invariants obtenus par la normalisation "greyworld".
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objet identique, différent de celui représenté par �����	.

La figure 1.28 affiche les histogrammes mono-dimensionnels invariants des images, résultant des pro-
jections des histogrammes couleur invariants sur les composantes couleur. Cette figure montre que les
histogrammes mono-dimensionnels invariants des images ���� et ������ ne sont pas identiques alors
que les deux images contiennent le même objet. L’intersection entre leurs histogrammes couleur in-
variants ��
�� ����� ���
�� ��������� n’atteint que la valeur ���. Alors que les images ���� et �����	 repré-
sentent des objets différents, la valeur de l’intersection entre leurs histogrammes couleur invariants
��
�� ����� ���
��������	�� égale à ����, dépasse celle obtenue par la comparaison entre les deux images
contenant le même objet.

Cet exemple montre que l’intersection entre les histogrammes couleur invariants ne permet pas tou-
jours de discriminer les cas où les images requête et candidate contiennent le même objet des cas où
les objets sont différents.

En effet, les fonctions permettant d’obtenir la plupart des histogrammes couleur invariants sont défi-
nies à partir de modèles, appelés modèles de changements d’illuminant, qui décrivent la modification
de la couleur d’un pixel provoquée par un changement d’illuminant. Ces modèles ne sont pas directe-
ment issus du modèle de formation de la couleur décrit par l’équation (1.4), mais sont construits avec
des hypothèses restrictives quant à la répartition spectrale d’énergie de l’illuminant et les fonctions de
sensibilité des capteurs de la caméra.

Par exemple, la normalisation "greyworld" est basée sur le modèle diagonal qui suppose que les cap-
teurs de la caméra ne sont sensibles que pour un intervalle très étroit de longueur d’onde. Les fonctions
de sensibilité des capteurs et la répartition spectrale d’énergie de l’illuminant sont alors considérées
comme constantes dans cet intervalle de longueur d’onde. Le niveau d’une composante couleur ne s’ex-
prime plus par l’équation (1.4), mais par un simple produit de trois valeurs, chacune représentant res-
pectivement la réflectance de l’élément de surface, l’illuminant et la sensibilité du capteur. Le modèle
diagonal exprime la modification des coordonnées des points-couleur provoquée par un changement
d’illuminant à l’aide d’une simple transformation linéaire. Or, les fonctions de sensibilité spectrale des
capteurs qui tentent de s’approcher des fonctions colorimétriques définies par la CIE, ne sont pas sen-
sibles à un seul intervalle de longueur d’onde (voir figure 1.3). Ce modèle se révèle être si grossier que
les histogrammes invariants qui en découlent ne sont pas totalement insensibles à un changement
d’illuminant.

Ceci constitue l’une des raisons pour laquelle les résultats expérimentaux obtenus en termes de recon-
naissance d’objets par l’intersection entre les différents histogrammes couleur invariants ne sont pas
très satisfaisants [FBM98, FS01].

Notre contribution

Nous pensons que l’exploitation de la couleur pour reconnaître des objets éclairés avec différents illu-
minants nécessite la mise en place d’une procédure spécifique de comparaison d’images. La démarche
que nous proposons consiste à considérer chaque couple ����� � ������ constitué de l’image requête ����
et de l’une des images candidates �����.

La principale originalité de notre approche est de traiter le problème de la reconnaissance d’objets
éclairés avec différents illuminants, non pas en analysant chaque image de la base indépendamment
l’une de l’autre, mais en analysant chaque couple d’images ����� � ������ construit durant la recherche
des images candidates représentant un objet similaire à celui contenu dans l’image requête.

Plus précisément, nous proposons d’analyser chaque couple d’histogrammes couleur ������� �,
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��������� pour comparer le contenu de chaque couple d’images. Pour cela, la procédure détermine le
couple d’histogrammes couleur dits "spécifiques" au couple d’histogrammes couleur considérés, de telle
sorte que l’intersection entre les histogrammes couleur spécifiques soit élevée uniquement lorsque les
deux objets contenus dans les deux images sont similaires.

Pour chaque comparaison entre l’image requête ���� et l’une des images candidates �����, le couple
d’histogrammes couleur spécifiques ��������������� ������������������� est calculé à partir du couple d’his-
togrammes couleur ������� ����������� par une transformation ��������� :

��������������� ������������������� 	 ���������������� ������������ (1.10)

��������� est également associée à des tables de correspondance pour transformer le couple d’histo-
grammes couleur ������� ����������� en un couple d’histogrammes couleur spécifiques ��������������� �,
�����������������.

Dans le quatrième chapitre, nous exposons un modèle original de changement d’illuminant à partir
duquel la transformation ��������� est définie, de telle sorte que l’intersection entre les histogrammes
couleur spécifiques permette de discriminer les cas où les objets contenus dans les images requête et
candidate sont similaires des cas où ils sont différents.

Examinons la figure 1.29 qui montre la comparaison entre l’image requête ���� et les deux images
candidates ������ and �����	 identiques à celles de la figure 1.28, par l’intersection entre les histo-
grammes couleur spécifiques. Les images ���� et ������ contiennent le même objet, différent de celui
représenté par l’image �����	. Nous ne présentons pas cet exemple pour montrer l’apport de cette ap-
proche par rapport à celle s’appuyant sur les histogrammes couleur invariants, mais pour illustrer
notre démarche.

Cette figure affiche les histogrammes mono-dimensionnels spécifiques qui sont les projections des his-
togrammes couleur spécifiques sur les composantes couleur. La figure montre que les histogrammes
mono-dimensionnels spécifiques % 
�������������� �,� 	 ��	�
, de l’image requête calculés pour comparer
les images ���� et ������ sont différents des histogrammes mono-dimensionnels spécifiques
% 
��������	����� �, � 	 ��	�
, de la même image requête calculés pour comparer les images ���� et �����	.
Elle met donc en évidence que l’histogramme couleur spécifique de l’image requête est calculé pour
chaque comparaison avec une image candidate. Elle indique également que dans cet exemple, les va-
leurs d’intersection entre les histogrammes couleur spécifiques sont cohérentes avec les contenus des
images.
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FIG. 1.29 – Comparaison entre l’image requête ���� et deux images candidates ������ et �����	 par
l’intersection entre les histogrammes couleur spécifiques.
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1.3 Organisation du mémoire

Les trois chapitres suivants reprennent chacun l’un des trois thèmes précédemment décrits. L’ordre
des chapitres respecte l’enchaînement des étapes d’une chaîne de traitements des images couleur.

Une fois l’image couleur acquise par la caméra, se pose alors la question du choix de l’espace de re-
présentation de la couleur qui est le mieux adapté aux traitements à effectuer sur l’image. Dans le
deuxième chapitre, nous décrivons la détermination d’espaces couleur hybrides adaptés à des pro-
blèmes spécifiques de segmentation. L’approche proposée analyse les distributions des points-couleur
dans différents espaces de représentation de la couleur afin de constituer un espace hybride adapté
aux classes de pixels à distinguer. Cette démarche est fondée sur l’analyse exclusive des propriétés
colorimétriques des pixels pour la construction des classes de pixels.

Nous avons présenté un exemple (voir figure 1.23) qui montre qu’il n’existe pas toujours une correspon-
dance bijective entre chaque nuage de points-couleur représentant les pixels dans un espace couleur et
chaque région de l’image. Par conséquent, l’analyse exclusive des propriétés colorimétriques des pixels
ne permet pas toujours de reconstruire les classes de pixels qui correspondent aux régions. Lors du
troisième chapitre, nous détaillons une méthode de segmentation par classification de pixels qui tente
de répondre à ce problème en analysant au même titre les propriétés colorimétriques des pixels et leur
répartition spatiale dans l’image.

Une fois que les régions sont reconstruites, elles peuvent être analysées afin notamment de recon-
naître les objets qu’elles représentent. Le quatrième chapitre est dédié à la reconnaissance d’objets
éclairés avec différents illuminants. Nous y présentons un modèle original qui décrit les variations des
couleurs des pixels provoquées par des changements d’illuminant. Ce modèle est utilisé afin de définir
la fonction qui pour chaque comparaison entre l’image requête et une image candidate, transforme le
couple constitué par les histogrammes couleur en un couple d’histogrammes couleur spécifiques. Ces
histogrammes spécifiques sont calculés de telle sorte que leur intersection indique si les deux objets
contenus dans les deux images sont semblables ou non, et ce quelque soient les sources d’éclairage
utilisées lors des acquisitions des images.

Enfin, nous profitons du cinquième chapitre pour effectuer une synthèse des différents travaux pré-
sentés et tenter d’en extraire des perspectives.
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Chapitre 2

Espaces couleur adaptés à la classification de
pixels

2.1 Introduction

La performance d’une méthode de segmentation est connue pour dépendre de la sélection de l’espace
couleur utilisé pour représenter les couleurs des pixels. De nombreux auteurs ont tenté de déterminer
les espaces couleur qui sont les mieux appropriés pour résoudre leurs problèmes de segmentation
des images couleur. Nous avons vu au paragraphe 1.2.1 de la page 58 qu’ils fournissent des réponses
contradictoires sur la pertinence des espaces couleur dans ce contexte de segmentation [Van00].

Plutôt que de rechercher le meilleur espace couleur pour tous les problèmes de segmentation, nous
proposons une approche originale afin d’améliorer les résultats de segmentation par classification de
pixels. Nous définissons un nouveau type d’espaces couleur en sélectionnant un ensemble de compo-
santes couleur qui proviennent des différents espaces couleur classiques présentés sur la figure 1.6
de la page 42. De tels espaces, qui ne reposent sur aucun fondement psycho-visuel ni physique, sont
appelés des espaces couleur hybrides.

Nous proposons de classer les pixels dont les couleurs sont représentées dans un espace couleur
hybride spécifiquement conçu pour permettre la meilleure discrimination possible entre les classes
de pixels en présence dans l’image [VtP03]. Cet espace, appelé l’espace couleur hybride adapté, est
construit grâce une procédure supervisée et séquentielle de sélection d’attributs décrite dans le pre-
mier paragraphe de ce chapitre. La dimension d’un tel espace n’est pas toujours égale à trois, comme
c’est le cas pour les espaces couleur classiques.

La performance de notre approche est évaluée dans le deuxième paragraphe de ce chapitre où notre
algorithme de segmentation est testé dans le contexte de l’analyse d’images couleur de matchs de foot-
ball. L’équipe à laquelle appartient chaque joueur est caractérisée par les couleurs de sa tenue qui ne
sont pas toujours homogènes. L’objectif de la procédure de segmentation consiste à extraire les régions
significatives représentant les joueurs et à identifier leurs équipes.

Cette application est bien adaptée pour illustrer l’efficacité de notre méthode de segmentation, car
de nombreux tests peuvent être menés avec un grand nombre de matchs de foot-ball [VtP97, VtV97,
VtVP97, VtP98a, VtP00c, VtP00a, VtP00b]. Un des principaux problèmes est la détermination de l’es-
pace couleur hybride adapté, c’est à dire l’espace qui permet d’obtenir le taux d’erreur de segmentation
le plus faible. Comme les tailles des joueurs sont relativement petites dans les images, il est difficile de
les séparer et d’identifier leurs équipes quand ils sont proches les uns des autres. L’étape de segmen-
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tation des images étant une étape de bas-niveau intégrée à système automatique de suivi des joueurs,
la qualité de la segmentation des images couleur est cruciale.

2.2 Construction de l’espace couleur hybride adapté

Dans ce paragraphe, nous présentons la construction de l’espace couleur hybride adapté à la discrimi-
nation entre les classes de pixels présentes dans une famille donnée d’images ou dans une séquence
d’images. Cet espace couleur hybride adapté est déterminé dans un contexte supervisé. Dans la pre-
mière partie de ce paragraphe, nous décrivons l’échantillon d’apprentissage constitué des pixels repré-
sentatifs des classes de pixels en présence.

Les composantes d’un espace couleur hybride proviennent de différents espaces couleur et peuvent
alors être plus ou moins corrélées. Comme des composantes couleur corrélées ne sont pas a priori
efficaces pour la discrimination entre les classes, une mesure de corrélation est introduite dans la
seconde partie de ce paragraphe. Grâce à cette mesure, la construction de l’espace couleur hybride
adapté ne considère que des espaces couleur hybrides candidats constitués de composantes couleur
qui sont les moins corrélées possible.

Dans la troisième partie, nous présentons la procédure séquentielle de sélection des composantes cou-
leur qui détermine l’espace couleur hybride adapté. Nous supposons que plus les nuages formés par
les observations des classes de pixels sont séparés et compacts dans l’espace couleur hybride candi-
dat, plus le pouvoir discriminant de l’espace considéré est élevé. Un critère pertinent est utilisé pour
mesurer le pouvoir discriminant des espaces couleur hybrides candidats. Enfin, la détermination de la
dimension de l’espace couleur hybride adapté est détaillée dans la dernière partie de ce paragraphe.

2.2.1 Échantillon d’apprentissage

Comme nous l’avons précédemment indiqué, l’approche proposée consiste à rechercher le meilleur es-
pace couleur hybride pour discriminer les ������ classes de pixels en présence dans une famille donnée
d’images.

Afin de déterminer l’espace couleur hybride adapté, nous définissons pour chaque classe de pixels � � ,
2 	 �� ���� ������, un ensemble de �� pixels représentatifs 3
�� , � 	 �� ���� ��. Nous montrerons dans le
paragraphe suivant de ce chapitre comment ces pixels représentatifs peuvent être extraits des images
par une procédure interactive conçue pour la segmentation des images d’une séquence d’un match de
foot-ball.

Dans un espace couleur de dimension , nous caractérisons chaque pixel 3 
�� représentatif de la classe
�� , par une observation �
�� 	 �&�
�� � ���� &

�

�� � ���� &

�

�� �

� où &�
�� est le niveau de la ���� composante couleur.
Nous représentons l’ensemble des observations sous la forme d’une matrice � :

� 	

�
								


&���� 	 	 	 &�����
	 	 	 &�
�� 	 	 	 &���������

	 	 	 &����������

...
. . .

...
. . .

...
. . .

...
. . .

...
&���� 	 	 	 &�����

	 	 	 &�
�� 	 	 	 &���������
	 	 	 &����������

...
. . .

...
. . .

...
...

...
. . .

...
&���� 	 	 	 &�����

	 	 	 &�
�� 	 	 	 &���������
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� (2.1)

Les lignes de la matrice� correspondent aux (���������) pixels représentatifs, tandis que les colonnes
correspondent aux niveaux des  composantes couleur de chaque pixel représentatif.
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Nous pouvons également exprimer la matrice � par :

� 	

�
								


��

...
��

...
��

�
��������
� (2.2)

où �� 	 �&����� ���� &
�
����

� &���	� ���� &
�

�� � ���� &

�
��������

� ���� &����������
� contient les niveaux de la ���� composante

couleur des (�� �������) pixels représentatifs, ou par :

� 	
�
���� 	 	 	 ���������	 	 	 	 �
�� 	 	 	 ���������

	 	 	 ����������

�
� (2.3)

où �
�� représente l’observation associée à chaque pixel représentatif 3
�� .

2.2.2 Espace couleur hybride candidat

La construction de l’espace couleur hybride adapté est basée sur une procédure de sélection des com-
posantes couleur qui procède pas à pas [DL97]. A chaque itération de rang , cette procédure séquen-
tielle sélectionne une nouvelle composante couleur qui est associée aux � � �� composantes couleur
précédemment sélectionnées, afin de constituer l’espace couleur hybride de dimension  le plus discri-
minant, noté �. La procédure est arrêtée à l’itération de rang  	 � quand le critère d’arrêt décrit
dans la quatrième partie de ce paragraphe est vérifié. L’espace couleur hybride de dimension� le plus
discriminant constitue l’espace couleur hybride adapté qui est alors utilisé pour classer les pixels.

Soit����� le nombre de composantes couleur examinées, c’est à dire le nombre de composantes couleur
différentes définissant tous les espaces couleur classiques décrits par la figure 1.6 de la page 42.

A chaque itération de rang  ( 
 �) de la procédure séquentielle de sélection, nous associons chacune
des ������ �  � �� composantes couleur restantes aux � � �� composantes couleur précédemment
sélectionnées afin de constituer ������ �  � �� espaces couleur hybrides de dimension , notés %� �� ,
avec � 	 �� ���� ������ � � ��.
Parmi ces composantes, plusieurs sont plus ou moins corrélées avec les � � �� composantes couleur
précédemment sélectionnées. Ohta et Tominaga montrent que lorsque les couleurs des pixels sont
représentées dans un espace résultant de la transformation de Karhunen-Loève où les composantes
sont non corrélées, la classification de ces pixels fournit des résultats satisfaisants [OKS80, Tom92].
Par ailleurs, Kouassi considère que les composantes couleur doivent être décorrélées de sorte que
chacune d’elles puisse être analysée séparément [KGP01]. Comme nous recherchons l’espace couleur
hybride le plus discriminant parmi un nombre important d’espaces candidats, nous éliminons dans un
premier temps ceux qui contiennent des composantes couleur corrélées.

Lors de chaque itération de rang  de la procédure séquentielle de sélection, nous mesurons la corréla-
tion entre les composantes couleur de chacun des ������ �  � �� espaces couleur hybrides %��� , avec
� 	 �� ���� ������ � � ��.
L’espace couleur hybride %��� contient les �� �� composantes couleur qui constituent l’espace couleur
hybride de dimension � � �� le plus discriminant. Le vecteur ��, � 	 �� ����  � �, défini par l’équa-
tion (2.2), est associé à chacune des composantes. La ��� composante couleur de %��� est l’une des
������ � � �� composantes couleur restantes. Nous notons �� le vecteur qui contient les niveaux de
cette ��� composante couleur pour les (�� �������) pixels représentatifs.
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Pour mesurer le niveau de corrélation entre les composantes couleur de %� �� , nous considérons les
�� �� couples de vecteurs constitués de �� et de l’un des vecteurs ��, � 	 �� ���� � �.
Soit ���������� la mesure de la corrélation entre la ���� composante couleur, � 	 �� ���� � �, et la ���

composante couleur, définie par :

���������� 	
����������

4� � 4� � (2.4)

où la co-variance ������ ���� entre la ���� et la ��� composantes couleur s’exprime sous la forme :

������ ���� 	
�

������ ��� �
�������
���

���

��

�&�
�� ����� �&�
�� ����� (2.5)

��, ��, 4� et 4� sont respectivement les moyennes et les écarts-type des � ��� et ��� composantes
couleur. Pour la ���� couleur composante, il sont définis par :
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�
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�������
���

���

��

&�
�� � (2.6)

et :

4� 	
��

������ ���
�
�����������

���

���

��

�&�
�� ����	� (2.7)

Les niveaux de corrélation varient entre � et �. Plus le niveau de corrélation est proche de �, plus les
composantes couleur sont considérées comme étant corrélées.

Le maximum des niveaux de corrélation entre la ��� composante couleur et toutes les autres � � ��
composantes couleur est considéré comme une mesure de corrélation, notée � ����%����, entre les 
composantes couleur de l’espace couleur hybride %� �� :

�����%�
�
�� 	

���
���
���

�
����������

�
� (2.8)

Nous considérons que seuls les espaces couleur hybrides de dimension  pour lesquels la mesure de
corrélation est inférieure à un seuil donné sont les espaces candidats qui seront pris en compte par
la procédure de construction de l’espace couleur hybride le plus discriminant. Grâce à cette étape
de seuillage effectuée à chaque itération de rang  de la procédure de sélection, nous considérons
seulement un nombre limité� ����� d’espaces couleur hybrides candidats de dimension , notés � �� , avec
� 	 �� ���� ������, parmi tous les ������ � � �� espaces couleur hybrides %��� possibles.

2.2.3 Construction de l’espace couleur hybride adapté

Comme il ne serait pas réaliste d’évaluer le pouvoir discriminant de toutes les combinaisons possibles
de composantes couleur, nous employons un algorithme sous-optimal de sélection qui procède pas à
pas pour déterminer l’espace couleur hybride adapté [FHPZ96]. Etant donné un ensemble d’attributs
(ici, les composantes couleur) évalués sur une population d’individus (ici, les observations correspon-
dant aux pixels représentatifs), une telle procédure consiste à sélectionner le meilleur attribut, puis
l’associer à chacun des attributs restants et retenir le meilleur couple d’attributs, puis l’associer à
chacun des attributs restants et ne conserver que le meilleur triplet d’attributs, jusqu’à atteindre la
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dimension souhaitée. Dans ce cas, la procédure commence par un ensemble vide mais il est également
possible de l’initialiser en partant de l’espace composé de tous les attributs, puis d’éliminer succes-
sivement les moins bons. D’autres stratégies plus sophistiquées alternent ajout et suppression d’at-
tributs [Lez00, SPNP99]. Une comparaison des performances atteintes par différents algorithmes de
sélection d’attributs montre que les résultats obtenus par différentes procédures séquentielles de re-
cherche sont généralement similaires pour les cinq premiers attributs sélectionnés [PO01]. Par consé-
quent, nous avons retenu la procédure séquentielle de recherche la plus simple.

A chaque itération de rang  de la procédure de construction, nous considérons l’ensemble des � �
����

espaces couleur hybrides candidats ��� de dimension , � 	 �� ���� � �����. Nous évaluons leurs pouvoirs
discriminants avec un critère pertinent, et sélectionnons le meilleur qui est l’espace couleur hybride
de dimension  le plus discriminant, noté �. Ce critère, noté ��
����� �, mesure la dispersion des ob-
servations associées aux pixels représentatifs dans chaque espace couleur hybride candidat. Il permet
de trouver un espace couleur hybride dans lequel les points-couleur représentant les pixels qui ap-
partiennent à chaque région de l’image sont proches les uns des autres, mais aussi dans lequel les
points-couleur représentant les pixels appartenant à des régions distinctes sont éloignés les uns des
autres.

À la première itération ( 	 �), nous considérons les espaces candidats mono-dimensionnels définis
par chacune des ����� composantes couleur disponibles. L’espace mono-dimensionnel sélectionné �

est celui qui maximise le pouvoir discriminant, à savoir le critère ��
����� �. Lors de la seconde itération
de la procédure ( 	 �), les espaces couleur hybrides bi-dimensionnels sont constitués en associant
la composante couleur de � à chacune des ������ � �� composantes couleur restantes. Parmi ces
�	
���� espaces couleur hybrides bi-dimensionnels �	

� , � 	 �� ���� �
	
����, qui satisfont le critère basé sur la

mesure de corrélation, nous sélectionnons celui qui maximise ��
���	� � car il est le meilleur en termes de
pouvoir discriminant entre les classes de pixels en présence. Cet espace sélectionné est l’espace couleur
hybride le plus discriminant 	. La procédure est itérée jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt, noté � ����� et
détaillé ultérieurement, soit vérifié. Le rang  	 � de la dernière itération indique la dimension �
de l’espace couleur hybride adapté  . La figure 2.1 illustre la procédure de construction de l’espace
couleur hybride adapté.

Le pouvoir discriminant d’un espace couleur hybride candidat est évalué grâce à une mesure de com-
pacité et de séparabilité des classes en présence. Nous utilisons la matrice de dispersion intra-classe
����� � pour évaluer la compacité de chaque classe �� dans chaque espace couleur hybride candidat ��� ,
� 	 �� ���� ������ :
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�� ������� �
�������
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��

��
�� ������
�� ����
�� (2.9)

où l’observation �
�� est définie par l’équation (2.3) et où �� 	 ��
�
� � �����

�
� � �����

�
� �
� est le vecteur des

centres de gravité des �� observations �
�� utilisées pour définir la classe �� , avec :
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&�
�� � (2.10)

Pour mesurer la séparabilité des classes, nous utilisons la matrice de dispersion inter-classe ����� � :
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����� composantes couleur disponibles

 	 �

 	 � �

Constitution des ������ espaces couleur
hybrides candidats ���

dont les  composantes couleur sont les moins corrélées possible

Évaluation de ��
����� � :
le pouvoir discriminant de chaque

espace couleur hybride candidat ���

Détermination de � :
l’espace couleur hybride de dimension 

le plus discriminant

Critère d’arrêt
������

 est l’espace couleur hybride adapté

FIG. 2.1 – Procédure itérative de construction de l’espace couleur hybride adapté.

où � 	 ���� ������� �������
� est le vecteur des centres de gravité des observations de toutes les classes,

avec �� défini par l’équation (2.6).

Parmi les nombreux critères proposés dans la littérature [HATB98] pour mesurer le pouvoir discrimi-
nant ��
����� � de chaque espace couleur hybride candidat � �� , nous avons retenu le critère de la trace.
Dans ces conditions, ��
����� � peut être écrit comme :
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où ����� � 	���
�
� � ����

�
� � est la matrice de dispersion totale.

A chaque itération de rang  de la procédure de construction, l’espace couleur hybride le plus discrimi-
nant � est celui qui maximise le critère ��
� :
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������� 	
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��
���

�
� �
��
� (2.13)

où �� indique le numéro de l’espace couleur hybride candidat sélectionné.

2.2.4 Critère d’arrêt

Le critère décrit par l’équation (2.12) permet de comparer les pouvoirs discriminants des différents
ensembles de composantes couleur. Cependant, il n’indique pas si l’espace couleur hybride � qui est
sélectionné à l’itération de rang , est plus discriminant que l’espace couleur hybride ��� sélectionné
lors de l’itération de rang � � ��. Nous proposons d’exploiter un critère informationnel de discrimina-
tion afin d’arrêter la procédure de sélection quand la ��� composante couleur de �, sélectionnée à
l’itération de rang , n’améliore pas significativement la discrimination.

Ce critère mesure la dispersion des observations projetées sur la ��� composante de �, étant donnée
la dispersion des observations dans l’espace le plus discriminant ��� de dimension �� �� [Rao73].

Rao définit respectivement les dispersions conditionnelles intra-classe et totale
5! �

�6���� et 5� ��6���� évaluées en ajoutant la ��� composante couleur de � aux �� �� compo-
santes couleur de ���. Pour cela, il divise les  composantes de � en deux groupes, à savoir les ����
composantes de ��� et la ��� composante associée à �. La matrice de dispersion intra-classe ����
est une matrice carrée de dimension �� � qui peut être écrite de la manière suivante :
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Les éléments de la dernière ligne et de la dernière colonne de cette matrice sont associés à la  ���

composante couleur sélectionnée. La matrice ���� peut donc être écrite comme :
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� (2.15)

où ������ est la matrice de dispersion intra-classe, carrée de dimension �� ��� �� �� et évaluée à
partir des observations dans l’espace ���. Les deux vecteurs �������

�� et �������
��, de dimension

� � ��, ainsi que le scalaire 7����
�� fournissent des mesures de la contribution de la ��� compo-

sante couleur en termes de pouvoir discriminant. Une décomposition similaire peut être appliquée à
la matrice de dispersion totale ����.

Grâce à cette décomposition, la dispersion conditionnelle intra-classe 5! ��6���� est définie par :
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De manière similaire, la dispersion conditionnelle totale 5� ��6���� s’écrit comme :

5� �
�6���� 	 #����

����������
��
�
������

���
�������

��� (2.17)

Comme la différence entre les dimensions de � et ��� est égale à un, les dispersions conditionnelles
intra-classe et totale sont des scalaires. Le critère d’arrêt qui a été proposé par [Rom73] est la différence
relative entre ces dispersions conditionnelles 5! ��6���� et 5� ��6���� :

������ 	
5� �

�6����� 5! ��6����
5! ��6����

� (2.18)

Avec ce critère, il est possible de quantifier la contribution de l’espace couleur hybride � sélectionné
au rang  par rapport à l’espace ��� précédemment sélectionné. Tant que la valeur du critère � �����
augmente, l’espace couleur hybride le plus discriminant devrait améliorer la discrimination entre les
classes de pixels en présence. L’évolution des valeurs de � ����� est analysée afin de détecter toute phase
de décroissance qui indique que le nouvel espace couleur hybride le plus discriminant � devrait
conduire à de plus faibles performances en termes de discrimination entre les classes de pixels en
présence que l’espace ��� précédemment sélectionné. Par conséquent, la procédure est arrêtée quand
la valeur du critère diminue. Nous notons � le rang de l’itération qui précède la première phase de dé-
croissance du critère d’arrêt. Cette stratégie fournit la dimension� de l’espace couleur hybride adapté
 .

Afin d’évaluer les performances obtenues par notre approche, nous proposons d’analyser des images
couleur de foot-ball. L’objectif de la procédure est d’extraire les joueurs et d’identifier leurs équipes
par l’analyse des couleurs de leurs tenues qui peuvent être hétérogènes. Cette application a été choisie
afin de montrer comment des régions dont les couleurs sont hétérogènes dans l’espace couleur ���	�
�
peuvent être représentées par des sous-ensembles de pixels partageant des propriétés similaires dans
l’espace couleur hybride adapté.

2.3 Application à la segmentation d’images de foot-ball

Dans le contexte du suivi de joueurs de foot-ball par analyse de séquences d’images, de nombreux
auteurs ont tenté d’isoler des joueurs de foot-ball dans les différentes images constituant ces séquences.
Ils appliquent notamment une technique de multi-seuillage basée sur l’analyse des histogrammes des
composantes tri-chromatiques [KYA94, SCKH97, NFM�00] ou sur la différence entre l’image courante
et une image de référence qui ne représente que le terrain [BB98, SO99]. Bien que ces techniques
de segmentation fournissent de bons résultats, elles ont tendance à échouer en cas d’occultation des
joueurs ou quand les joueurs sont très proches les uns des autres dans l’image.

Nous proposons d’appliquer notre méthode de classification de pixels dans des espaces couleur hybrides
afin d’identifier les équipes auxquelles appartiennent les joueurs extraits de séquences d’images cou-
leur acquises par une caméra fixe. Cette approche a été développée pour être intégrée à un système
automatique de suivi des joueurs [VtPV04].

Examinons les quatre images de la figure 2.2 provenant d’une séquence à analyser. L’objectif de l’ana-
lyse de ces images est d’extraire les joueurs et l’arbitre afin de les suivre durant le match. Dans ce
contexte, les pixels-joueurs représentant les joueurs de chacune des deux équipes et l’arbitre sont à
classer en trois classes �� , avec 2 	 �� ���� �.
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(a) (b) (c) (d)

FIG. 2.2 – Images de foot-ball (���� ��� pixels).

Les images sont pré-traitées afin d’éliminer le terrain grâce à une procédure qui extrait les pixels-
joueurs (voir figure 2.3). Cette procédure, basée sur la technique de multi-seuillage de Ohlander [OPR78],
est détaillée dans [Van00].

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

FIG. 2.3 – Pixels-joueurs extraits des images de la figure 2.2.

L’algorithme de reconnaissance des équipes des joueurs de foot-ball est divisé en deux étapes qui sont
décrites dans les deux premières parties de ce chapitre. D’abord, une procédure d’apprentissage su-
pervisé "off-line" construit l’espace couleur hybride le plus discriminant à partir d’un échantillon d’ap-
prentissage qui a été sélectionné interactivement.

Ensuite, une procédure de classification de pixels-joueurs "on-line" est appliquée afin de segmenter
en temps réel les images successives dont la couleur est représentée dans l’espace couleur hybride
construit à l’étape précédente. Pour cela, chaque pixel-joueur est assigné à la classe dont le centre est le
plus proche du point-couleur qui le représente dans l’espace couleur hybride le plus discriminant. Dans
la dernière partie de ce paragraphe, nous montrons l’efficacité de notre approche avec des résultats
expérimentaux.

2.3.1 Apprentissage supervisé

Afin de déterminer le meilleur espace couleur hybride pour la classification des pixels-joueurs, il est né-
cessaire de construire un échantillon d’apprentissage constitué de�� pixels-joueurs 3
�� représentatifs
de chacune des ������ classes �� de pixels-joueurs, avec � 	 �� ���� �� et 2 	 �� ���� ������.

Nous considérons les images d’apprentissage issues des différentes images constituant la séquence à
analyser. Ces images d’apprentissage sont pré-traitées afin d’en éliminer le terrain (voir figure 2.3).
Des fenêtres-joueurs sont sélectionnées interactivement dans chacune de ces images d’apprentissage.
Chacune de ces fenêtres-joueurs ne contient que les pixels-joueurs d’un seul joueur (voir figure 2.4). Ces
fenêtres-joueurs sont extraites de séries d’images où les joueurs effectuent différents types d’actions
(courir, sauter, shooter, ...) et dans différentes positions par rapport à la caméra (de dos, de face, de
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côté, ...).

��

�	

��

(a)

(b)

FIG. 2.4 – Fenêtres-joueurs interactivement extraites des images d’apprentissage.

Nous extrayons le même nombre �! de fenêtres-joueurs pour chaque classe (voir figure 2.5). Afin de
constituer l’ensemble des �� pixels-joueurs représentatifs de chaque classe �� , 2 	 �� ���� ������, nous
sélectionnons aléatoirement ��

�	
pixels-joueurs dans chacune des�! fenêtres-joueurs (voir figure 2.6).

��

�	

��

FIG. 2.5 – Fenêtres joueurs extraites.

��

�	

��

FIG. 2.6 – Pixels-joueurs représentatifs sélection-
nés.

Afin d’analyser un espace couleur hybride candidat de dimension  par la procédure décrite au para-
graphe précédent, nous associons une observation �
�� 	 �&

�

�� � ���� &

�

�� � ���� &

�

�� �

� à chaque pixel-joueur
3
�� représentatif de la classe �� .
Si nous considérons seulement les niveaux des  composantes couleur du pixel-joueur représentatif
3
�� , les observations correspondant à un même joueur risquent d’être sensibles aux variations, même
insignifiantes, de la couleur de sa tenue. Afin de réduire les effets de ces variations, la � ��� coordonnée
de l’observation �
�� est la moyenne des niveaux de la ���� composante couleur des pixels-joueurs
appartenant à un certain voisinage de 3
�� .

Comme le champ d’observation de la caméra utilisée lors de nos expériences couvre une zone limitée
du terrain de foot-ball, nous considérons que la taille des joueurs dans les images est approximati-
vement constante. Dans ces conditions, les tailles verticale et horizontale du voisinage considéré de
chaque pixel-joueur dépendent respectivement des hauteurs et largeurs moyennes des joueurs dans
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les images [VtP98b].

La sélection de l’espace couleur hybride le plus discriminant est basée sur l’analyse de cet ensemble
d’apprentissage, qui est constitué des (�� �������) observations �
�� associées aux pixels-joueurs re-
présentatifs affichés sur la figure 2.6. Pour cet exemple, l’espace couleur hybride le plus discriminant
� est le plan (� 	 �) défini par la composante couleur �� de l’espace couleur �$�� ��� ��� et par la
composante couleur �"# de l’espace couleur �! �� * �� � ��.

La figure 2.7 montre l’évolution de la valeur du critère d’arrêt utilisé par la procédure séquentielle
de construction de l’espace couleur hybride adapté. La valeur de ce critère diminue après la seconde
itération, indiquant ainsi que l’espace couleur hybride de dimension deux est le plus discriminant.
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FIG. 2.7 – Évolution de la valeur du critère d’arrêt utilisé pour construire l’espace couleur hybride
adapté à partir des pixels-joueurs représentatifs de la figure 2.6.

2.3.2 Classification des pixels-joueurs

Une fois que la procédure "off-line" d’apprentissage supervisé a fourni l’espace couleur hybride le plus
discriminant, la segmentation d’une séquence d’images couleur peut être exécutée en temps réel par
la procédure de classification. Afin de classer les pixels-joueurs extraits par la phase de pré-traitement
des images, nous calculons un vecteur d’attributs �$ 	 �&�$ � ���� &

 
$ �

� pour chaque pixel-joueur / dans
l’espace couleur hybride  précédemment déterminé. Comme indiqué précédemment, pour réduire
les variations non significatives de la couleur, les coordonnées du vecteur �$ sont les moyennes des
niveaux des composantes couleur des pixels-joueurs appartenant à un certain voisinage du pixel-joueur
/ (voir figure 2.8).
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pixels-joueurs voisins

/

FIG. 2.8 – Voisinage d’un pixel-joueur.

Le pixel-joueur / est assigné à la classe dont le centre est le plus proche du point-couleur le repré-
sentant dans l’espace couleur hybride le plus discriminant. La distance euclidienne �$� entre �$ et
le centre de chaque classe �� défini par le vecteur moyenne �� 	 ��

�
� � �����

 
� �

� dans l’espace couleur
hybride  , est évaluée par :

�$� 	 �$ ��� 	
����  �
���

�
&�$ ����

�	
� (2.19)

Le pixel-joueur est assigné à la classe �� associée à la distance la plus faible :

��� � �$� 	 ���������

��� ��$� ��� (2.20)

Comme notre objectif se concentre sur la comparaison des résultats obtenus par une même procédure
de classification des observations dans différents espaces couleur, nous n’avons pas utilisé des procé-
dures de classification automatique plus sophistiquées, telles que par exemple, des procédures basées
sur des réseaux de neurones [LR97].

2.3.3 Résultats

Afin de comparer la classification des pixels-joueurs effectuée dans l’espace couleur hybride le plus
discriminant à la classification dans des espaces couleur classiques, nous nous proposons d’examiner
les deux exemples suivants.

Exemple 1

La figure 2.9 affiche quatre images couleur extraites d’une séquence contenant deux joueurs opposés
et un arbitre.

Les images de la figure 2.9 constituent l’échantillon test extrait de la même séquence que les images de
la figure 2.2 qui ont été utilisées pour construire l’échantillon d’apprentissage. Ces images différentes
de celles de la figure 2.2 ne sont pas très simples à segmenter car chacune d’elles contient aux moins
deux joueurs très proches les uns des autres.
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(a) (b) (c) (d)

FIG. 2.9 – Images couleur de foot-ball de l’exemple 1 (���� ��� pixels).

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

FIG. 2.10 – Pixels-joueurs extraits des images de la figure 2.9.

Les images de la figure 2.10 contiennent les pixels-joueurs qui sont extraits des images de la figure 2.9
par le pré-traitement basé sur la procédure de multi-seuillage de Ohlander.

Les images de la figure 2.11 montrent comment les pixels-joueurs sont classés dans l’espace couleur
hybride le plus discriminant ���� �"# � précédemment déterminé. Les étiquettes des pixels-joueurs sont
spécifiques aux classes auxquelles ils sont assignés. Dans les images de la figure 2.11, les pixels-joueurs
connexes avec les mêmes étiquettes forment des régions qui correspondent effectivement aux joueurs.

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

classe �� classe �	 classe ��

FIG. 2.11 – Pixels-joueurs de la figure 2.10 classés dans l’espace couleur hybride ���� �"# �.
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(a) (b) (c) (d)

classe �� classe �	 classe ��

FIG. 2.12 – Vérité-terrain : images des pixels-joueurs des images de la figure 2.10 classés interactive-
ment.

Nous constatons que dans les images (a) et (b) de la figure 2.11, les seuls pixels-joueurs mal classés sont
ceux qui représentent les jambes ou les chaussettes des joueurs. Comme ces pixels-joueurs forment de
petites régions, ils peuvent être facilement éliminés par un post-traitement.

Afin d’illustrer les propriétés discriminantes de l’espace couleur hybride sélectionné, nous comparons
les résultats de la segmentation des images de la figure 2.11 avec ceux obtenus par une classification
dans les vingt-deux espaces couleur classiques suivants :
– les quatre espaces de primaires : ���	�
�, ��� �� ��, � �!� "�, �&� �� '�,
– l’espace d’axes indépendants : ���� ��� ���,
– les huit espaces luminance-chrominance : �$�� ��� -��, �$�� ��� ���, ��,� ��� ���, �+���� ���, �! �� * �� � ��,
�! �� � �� )��, �!��(�� �(	�, ��� �� ��,

– et les neuf espaces perceptuels incluant les huit espaces de coordonnées polaires �$���%� déduits
des huit espaces luminance-chrominance et l’espace de coordonnées perceptuelles ��� �� # �.

Pour cela, nous proposons de mesurer le taux d’erreur de classification, noté 8, obtenu par comparaison
entre les images segmentées automatiquement et les images segmentées interactivement qui consti-
tuent la "vérité-terrain" (voir figure 2.12). Bien que l’assignation interactive des pixels-joueurs aux
différentes classes soit fastidieuse et nécessite une attention très soutenue de la part de l’opérateur, il
n’existe aucune autre solution pour estimer la qualité des résultats.

Les espaces ��� �� ��, ��� �� # � et �! �� �"# � ("# � sont les trois espaces couleur classiques pour lesquels les
taux d’erreur sont les plus faibles. Le tableau 2.1 indique ces taux d’erreur de classification pour toutes
les images de la figure 2.10. Ils sont à comparer avec le taux d’erreur obtenu avec l’espace ���� �"# �
qui est l’espace couleur hybride le plus discriminant. La classification des pixels-joueurs effectuée dans
cet espace couleur hybride fournit les taux d’erreur les plus faibles pour les images 2.10(b), 2.10(c)
et 2.10(d). Pour l’image 2.10(a), le taux d’erreur de classification dans l’espace couleur hybride le
plus discriminant reste proche du taux le plus faible obtenu avec l’espace ��� �� # �. Par ailleurs, le
tableau 2.1 montre que les taux d’erreur obtenus avec l’espace ���	�
� sont bien plus élevés que ceux
obtenus en utilisant l’espace couleur hybride le plus discriminant.

Enfin, comme le taux moyen d’erreur de classification obtenu avec l’espace couleur hybride le plus
discriminant est le plus faible de tous ceux présents dans le tableau 2.1, nous concluons que l’espace
couleur hybride permet d’obtenir des meilleurs résultats de classification que les trois espaces couleur
classiques les mieux adaptés à cet exemple.
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Taux d’erreur de classification 8 Taux d’erreur
Espace image image image image moyen
couleur (a) (b) (c) (d) 8

��� �� �� ��� 
� ��� �� �� �� �� 
� ��� �
��� �� # � �� 
� ��� �� ��� 
� �� �� ����

�! �� �"# � ("# � ��� �� ��� �� ��� � 
� � ��� ��

���� �"# � ��� � �� �� �� �
 �� �� � ��

���	�
� �� �� ��� �� � �� �� �� �
� ��

TAB. 2.1 – Taux d’erreur de classification des pixels-joueurs des images de la figure 2.10.

Exemple 2

Afin de mettre en évidence les performances atteintes par notre méthode dans des situations non
triviales, nous nous proposons de segmenter six images couleur extraites d’une séquence avec deux
joueurs adverses, un gardien de but et l’arbitre (voir figure 2.13). Ce second exemple a été choisi pour
donner un aperçu du comportement de notre méthode de segmentation dans des situations complexes,
par exemple des occultations de joueurs dans les images 2.13(c) et 2.13(d) et des joueurs en contact
dans les images 2.13(a), 2.13(b), 2.13(e) et 2.13(f).
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

FIG. 2.13 – Images couleur de foot-ball de l’exemple 2 (��� ��� pixels).

Les images de la figure 2.14 montrent les pixels-joueurs qui sont extraits des images de la figure 2.13
par le pré-traitement basé sur le multi-seuillage de Ohlander.



2.3. Application à la segmentation d’images de foot-ball 95

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

FIG. 2.14 – Pixels-joueurs extraits des images de la figure 2.13.

Durant l’étape d’apprentissage supervisé, nous avons sélectionné l’ensemble des différentes fenêtres-
joueurs présentées sur la figure 2.15. Ces fenêtres-joueurs sont sélectionnées dans des images du même
match qui diffèrent de celles constituant l’échantillon test de la figure 2.13. La figure 2.16 contient
l’ensemble des pixels-joueurs représentatifs des quatre classes correspondant aux joueurs des deux
équipes, au gardien de but et à l’arbitre.
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��

�	

��

�


FIG. 2.15 – Fenêtres-joueurs sélectionnées.

��

�	

��

�


FIG. 2.16 – Pixels-joueurs représentatifs.

L’espace couleur hybride le plus discriminant résultant de l’analyse de ces pixels-joueurs représentatifs
est le plan défini par la coordonnée normalisée & du système de représentation �&� �� '� de la CIE et par
la composante couleur �(	 de l’espace couleur �!��(�� �(	� de Carron [LC99].

Les images de la figure 2.17 montrent comment sont classés les pixels-joueurs des images de la fi-
gure 2.14 dans cet espace couleur hybride. Nous constatons que trois joueurs sont identifiés sans am-
biguïté dans l’image 2.17(d) alors qu’ils sont en contact dans l’image 2.13(d) correspondante et qu’il est
donc très difficile de les distinguer visuellement. Par ailleurs, les joueurs qui sont proches les uns des
autres dans les images sont effectivement représentés par des régions distinctes (voir images 2.17(a),
2.17(b), 2.17(c) et 2.17(e)). Une seule erreur importante apparaît : la région blanche comprise entre les
régions rouge et verte ne correspond à aucun joueur de foot-ball dans l’image 2.17(f).

Comme pour le premier exemple, nous comparons les résultats de classification des pixels-joueurs ef-
fectuée dans l’espace couleur hybride le plus discriminant à ceux obtenus avec différents espaces cou-
leur classiques. Pour constituer la "vérité-terrain" de ce problème de segmentation, les pixels-joueurs
sont interactivement assignés aux différentes classes (voir figure 2.18).
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

classe �� classe �	 classe �� classe �


FIG. 2.17 – Pixels-joueurs de la figure 2.14 classés dans l’espace couleur hybride le plus discriminant
�&��(	�.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

classe �� classe �	 classe �� classe �


FIG. 2.18 – Vérité-terrain : images des pixels-joueurs des images de la figure 2.14 classés interactive-
ment.
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Pour toutes les images de la figure 2.14, la classification est effectuée dans tous les espaces couleur clas-
siques utilisés pour le premier exemple (voir paragraphe 2.3.3 de la page 90). Les espaces �$�� ���%� (�%�,
�$�� ���� � (��� et �$�� ��� ��� sont les trois espaces couleur classiques qui fournissent les taux d’erreur
les plus faibles. Les taux d’erreur de classification associés à ces espaces pour toutes les images de la
figure 2.14 sont présentés dans le tableau 2.2. Pour toutes les images de la figure 2.14, l’espace couleur
le plus discriminant fournit de meilleurs résultats de classification que l’espace ���	�
�.

Les taux d’erreur obtenus par la classification dans ces trois espaces couleur classiques sont main-
tenant comparés avec ceux obtenus par la classification dans l’espace couleur hybride le plus discri-
minant �&��(	�. Les taux d’erreur de classification dans l’espace couleur hybride le plus discrimi-
nant sont plus élevés pour les images 2.14(b) et 2.14(f), similaires pour l’image 2.14(e), et plus faibles
pour les images 2.14(a), 2.14(c) et 2.14(d) que ceux associés aux trois espaces couleur classiques les
mieux adaptés. Ainsi, l’utilisation de l’espace couleur hybride le plus discriminant améliore les résul-
tats de classification pour trois images parmi les six de la figure 2.14. Examinons de plus prés les
images 2.14(b), 2.14(e) et 2.14(f), pour lesquelles l’espace couleur hybride ne fournit pas les meilleurs
taux d’erreur. Ces trois images sont si difficiles à segmenter qu’il n’existe pas un unique espace couleur
classique adapté à ces images. En effet, l’espace �$�� ���� � (��� est le meilleur pour les images 2.14(b)
et 2.14(f), tandis que l’espace �$�� ���%� (�%� fournit les meilleurs résultats pour l’image 2.14(e).

Taux d’erreur de classification 8 Taux d’erreur
Espace image image image image image image moyen
couleur (a) (b) (c) (d) (e) (f) 8

�$�� ���%� (
�

�%� ��  �� �� �
� �� ��� � � �� ��� �� ��� �

�$�� ���� � (

�

��� ��� �� � 
� �
� �� �� �� � �� �� �� ��� ��
�$�� ��� ��� �� � �� � ��� �� �
� �� � �� ��� �� ��� 

�&��(	� �� �� ��� �� ��� � �� �� � �
 ��� �� ��� �

���	�
� ��� �� �
� �� ��� �� ��� �� ��� 
� ��� 
� ��� ��

TAB. 2.2 – Taux d’erreur de classification des pixels-joueurs des images de la figure 2.14.

Dimension de l’espace couleur hybride le plus discriminant

Pour ces deux exemples, les deux espaces couleur les plus discriminants qui ont été sélectionnés par
la procédure sont des plans. Ces deux exemples montrent donc que la dimension de l’espace couleur
hybride le plus discriminant n’est pas toujours égale à trois, comme pour les espaces couleur classiques.

Comme précédemment indiqué, la procédure séquentielle de construction de l’espace couleur hybride le
plus discriminant est arrêtée quand la valeur du critère d’arrêt commence à diminuer. Cette stratégie
fournit la dimension � de l’espace couleur hybride sélectionné. Afin d’évaluer la pertinence de cette
dimension, les images des deux exemples sont segmentées en utilisant les six premiers espaces les
plus discriminants sélectionnés par la procédure séquentielle de construction.

Les figures 2.19 et 2.20 montrent, pour les exemples 1 et 2, l’évolution des valeurs (a) du critère d’arrêt
et (b) du taux moyen d’erreur de classification en fonction de , la dimension de l’espace couleur hybride
sélectionné à l’itération de rang  de la procédure de construction.

Ces deux figures montrent la correspondance entre l’évolution des valeurs du critère d’arrêt et celle du
taux moyen d’erreur de classification. Dans les figures 2.19 et 2.20, l’évolution des valeurs du critère
d’arrêt est liée à l’évolution du taux d’erreur de classification. En effet, quand la valeur du critère
d’arrêt ������ commence à diminuer, le taux moyen d’erreur de classification 8 commence à augmenter.

Dans le premier exemple, la valeur du critère d’arrêt atteint un maximum local lors de la seconde
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itération de la procédure de construction. Ce critère fournit donc un espace couleur hybride le plus
discriminant à deux dimensions (voir figure 2.19(a)). La figure 2.19(b) montre que le taux d’erreur
moyen associé à cet espace couleur hybride est le plus faible. Cet exemple illustre la pertinence du
critère d’arrêt utilisé pour arrêter la procédure de sélection des composantes couleur.

Dans le second exemple, la valeur du critère d’arrêt décroît après la seconde itération de la procé-
dure de construction, mais elle atteint un maximum à la quatrième itération (voir figure 2.20(a)). La
figure 2.20(b) indique que le taux d’erreur dans l’espace couleur hybride le plus discriminant de di-
mension deux est légèrement plus élevé que celui dans l’espace de dimension quatre. Dans le contexte
d’une implantation en temps réel de la procédure de segmentation, la classification dans un espace
de dimension quatre est plus coûteuse en temps de calcul que la segmentation effectuée avec un es-
pace couleur hybride de dimension deux. Ainsi, dans cet exemple, l’amélioration des résultats de la
classification obtenue avec l’espace couleur hybride le plus discriminant de dimension quatre n’est pas
justifiée en termes de temps de calcul.

Les espaces couleur hybrides les plus discriminants qui sont sélectionnés dans ces deux exemples sont
des plans et fournissent des résultats de segmentation similaires, voire meilleurs, que ceux obtenus
avec les espaces couleur classiques de dimension trois. Pour une implantation en temps réel de la
segmentation des images couleur successives, il est important de noter que la classification des pixels-
joueurs qui s’effectue dans l’espace couleur hybride le plus discriminant de dimension deux est moins
coûteuse en temps de calcul que la classification opérant dans un espace couleur classique à trois
dimensions.

D’autres expériences ont montré que l’espace couleur hybride le plus discriminant coïncide rarement
avec l’un des espaces couleur classiques même quand sa dimension est égale à trois [VtVP97, VtP97,
VtP98a, VtP03]. En effet, l’espace couleur hybride le plus discriminant est déterminé par une analyse
des propriétés de discrimination entre les classes de pixels en présence tandis que les espaces cou-
leur classiques respectent des propriétés psycho-visuelles. Ceci explique que les composantes couleur
d’un espace couleur hybride le plus discriminant ne proviennent pas nécessairement du même espace
couleur classique.
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FIG. 2.19 – Évolution du critère d’arrêt et du taux moyen d’erreur de classification de l’exemple 1.
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FIG. 2.20 – Évolution du critère d’arrêt et du taux moyen d’erreur de classification de l’exemple 2.
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2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons souligné l’influence des espaces de représentation de la couleur sur les
résultats de segmentation des images couleur. Comme il n’existe aucun espace couleur classique qui
fournit des résultats satisfaisants pour la segmentation de toutes les familles d’images, nous avons
proposé de classer les pixels dans des espaces couleur hybrides qui sont spécifiquement conçus pour
fournir la meilleure discrimination possible entre les classes de pixels en présence. Ces espaces couleur
hybrides les plus discriminants sont construits par une procédure séquentielle de sélection des compo-
santes dans un contexte supervisé. Ils contiennent un nombre optimal de composantes couleur au sens
d’un critère informationnel. Ces composantes sont les moins corrélées possible et peuvent provenir de
différents espaces couleur classiques.

Afin d’évaluer les performances atteintes par notre approche, nous avons utilisé des espaces couleur
hybrides pour segmenter des images couleur. Les exemples présentés montrent qu’en utilisant l’espace
couleur hybride le plus discriminant, une procédure de classification très simple fournit des résultats
de segmentation très satisfaisants.

Les exemples d’images de foot-ball que nous avons présentés montrent également qu’il n’existe aucun
espace couleur classique qui soit bien adapté à la discrimination entre toutes les classes de pixels-
joueurs. La sélection de l’espace couleur hybride pour discriminer les classes de pixels-joueurs en pré-
sence est une solution pertinente pour la reconnaissance des équipes auxquelles appartiennent les
joueurs.

Par ailleurs, la dimension de l’espace couleur hybride le plus discriminant sélectionné dans ces
exemples est plus petite que la dimension des espaces classiques couleur. Dans de tels cas, la clas-
sification dans ces espaces couleur hybrides est moins coûteuse en temps de calcul que la classification
opérant dans des espaces couleur classiques. En termes de complexité algorithmique des procédures de
segmentation, l’utilisation de l’espace couleur hybride le plus discriminant est une solution pertinente
pour la segmentation en temps réel des images couleur.

L’espace de représentation de la couleur étant sélectionné, nous nous proposons de détailler dans le
chapitre suivant la phase de segmentation qui tient compte des propriétés spatio-colorimétriques des
pixels.
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Chapitre 3

Segmentation par classification
spatio-colorimétrique des pixels

3.1 Introduction

Généralement, les méthodes de segmentation par classification de pixels construisent les classes en
privilégiant les propriétés colorimétriques des pixels. Or, l’exemple simple présenté dans la figure 3.1
montre que l’analyse seule de la distribution des points-couleur représentant les pixels dans un espace
couleur ne permet pas toujours de construire les classes de pixels qui correspondent aux régions de
l’image.

(a) Image avec deux carrés
verts concentriques.

R

G

0

0

255

255

(b) Nuage de points-couleur
de l’image de la figure 3.1(a)

projetés sur le plan
chromatique �����.

FIG. 3.1 – Deux carrés concentriques.

La prise en compte simultanée des propriétés colorimétriques et de l’arrangement spatial des pixels
dans l’image constitue donc une démarche naturelle pour construire les classes de pixels de telle sorte
qu’elles correspondent effectivement aux régions de l’image.

Nous avons vu au paragraphe 1.2.2 de la page 65 que nous pouvons construire un domaine couleur
de l’espace qui définit un sous-ensemble-couleur de pixels dont les points-couleur appartiennent au
domaine considéré (voir figure 3.2).
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(a) Image avec deux carrés
concentriques.

R

G

0
0

255

255

(b) Domaine couleur du plan
chromatique �����.

(c) Pixels de l’image de la
figure 3.2(a) qui appartiennent

au sous-ensemble-couleur
défini par le domaine-couleur

affiché par la figure 3.2(b). Les
pixels étiquetés en blanc
n’appartiennent pas à ce
sous-ensemble-couleur.

FIG. 3.2 – Un sous-ensemble-couleur de pixels défini par un domaine-couleur de l’espace couleur.

Nous supposons que chaque région de l’image peut être décrite comme un sous-ensemble-couleur de
pixels connexes ayant des couleurs homogènes. La stratégie de construction de classes que nous propo-
sons consiste à identifier des domaines-couleur de l’espace couleur qui définissent des sous-ensembles-
couleur constitués de pixels connexes dans l’image avec des couleurs les plus homogènes possible.

Pour sélectionner les domaines-couleur pertinents de l’espace couleur, nous proposons d’analyser les
sous-ensembles-couleur de pixels qu’il définissent, simultanément en termes de distribution de points-
couleur dans l’espace couleur et de propriétés de connexité des pixels dans l’image.

3.1.1 Propriétés de connexité

Considérons un sous-ensemble-couleur � de pixels dans le plan image. Un chemin 9 de longueur �,
partant du pixel / pour aboutir au pixel ), est une séquence de pixels / 	 /�� ���� /���� /�� ���� /� 	 )

tels que le pixel /� est l’un des huit voisins de /��� , � � � � �. Le pixel / est connexe au pixel ) dans
le sous-ensemble-couleur � s’il existe au moins un chemin allant de / à ), exclusivement constitué
de pixels appartenant à �. Le sous-ensemble-couleur � constitue une région si chaque pixel de � est
connexe à tous les autres pixels de �. Les propriétés de connexité des pixels qui appartiennent au
sous-ensemble-couleur peuvent être quantifiées en supposant que plus le nombre de chemins possibles
entre deux pixels / et ) du sous-ensemble-couleur � est élevé, plus les pixels de � sont connexes.

La figure 3.3 affiche trois images avec trois sous-ensembles-couleur différents constitués du même
nombre de pixels étiquetés en gris. Dans la figure 3.3(a), les pixels étiquetés en gris sont dispersés
dans l’image sans aucune structure ni cohésion. Il n’existe aucun chemin entre deux pixels de ce sous-
ensemble-couleur. Comme les pixels du sous-ensemble-couleur de la figure 3.3(b) forment une ligne
dans l’image, il existe au moins un chemin entre chaque couple de pixels de ce sous-ensemble-couleur.
Dans le sous-ensemble de pixels de forme rectangulaire de la figure 3.3(c), il existe au moins deux
chemins entre tout couple de pixels de ce sous-ensemble-couleur. Ainsi, les pixels du sous-ensemble-
couleur de la figure 3.3(a) ne sont pas connexes, et les pixels du sous-ensemble-couleur de la fi-
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gure 3.3(b) sont moins connexes que ceux du sous-ensemble-couleur de la figure 3.3(c).

Cet exemple montre que la quantification des propriétés de connexité d’un sous-ensemble-couleur
s’avère intéressante pour mesurer le degré de confiance que nous pouvons accorder à la proposition :
"le sous-ensemble-couleur constitue effectivement une région de l’image".

(a) Image avec un
sous-ensemble-couleur de

pixels étiquetés en gris
dispersés dans l’image.

(b) Image avec un
sous-ensemble-couleur de

pixels étiquetés en gris
formant une ligne.

(c) Image avec un
sous-ensemble-couleur de

pixels étiquetés en gris
formant un rectangle.

FIG. 3.3 – Trois sous-ensembles-couleur avec différentes propriétés de connexité.

3.1.2 Plan du chapitre

Le problème clé de la segmentation par classification des pixels est de construire des classes de pixels
de telle sorte que chacune d’elles corresponde à une région de l’image. Nous supposons que chaque
région peut être considérée comme un sous-ensemble-couleur de pixels fortement connexes ayant des
couleurs homogènes. Pour construire des classes de pixels correspondant aux régions de l’image, la
stratégie proposée consiste à sélectionner des domaines-couleur de l’espace couleur qui définissent des
sous-ensembles-couleur constitués de pixels fortement connexes dans l’image et ayant des couleurs les
plus homogènes possible.

Cette stratégie nécessite d’examiner simultanément les propriétés de connexité et d’homogénéité co-
lorimétrique des sous-ensembles-couleur associés aux domaines-couleur considérés. Afin de mesurer
ces propriétés, nous présentons le concept de degré de connexité et d’homogénéité d’un sous-ensemble-
couleur dans le second paragraphe de ce chapitre. Plus les pixels d’un sous-ensemble-couleur sont
connexes dans l’image et plus les points-couleur représentant ces pixels sont proches dans l’espace
couleur, plus le degré de connexité et d’homogénéité de ce sous-ensemble-couleur est élevé.

La construction des classes de pixels consiste alors à sélectionner les domaines-couleur de l’espace
couleur qui définissent ces classes. Nous supposons que ces domaines sont ceux qui sont associés aux
sous-ensembles-couleur constitués de pixels les plus connexes possible avec des couleurs les plus homo-
gènes possible. Dans le troisième paragraphe, nous détaillons la procédure de construction des classes
basée sur cette stratégie.

Le dernier paragraphe est consacré à la présentation de résultats de segmentation afin de démontrer
l’efficacité de notre procédure de segmentation basée sur une classification spatio-colorimétrique des
pixels.
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3.2 Degré de connexité et d’homogénéité d’un sous-ensemble-
couleur

Nous supposons qu’une région peut être considérée comme un sous-ensemble-couleur de pixels forte-
ment connexes ayant des couleurs homogènes, c’est à dire de pixels fortement connexes représentés
par des points-couleur proches dans l’espace couleur. Pour analyser de telles propriétés d’un sous-
ensemble-couleur, nous proposons de mesurer le degré de connexité et d’homogénéité qui quantifie
simultanément l’arrangement spatial de ses pixels dans le plan image et la dispersion des points-
couleur associés dans l’espace couleur. Ce degré est défini comme le produit de deux termes, le degré
de connexité et le degré d’homogénéité. Le degré de connexité du sous-ensemble-couleur reflète l’arran-
gement spatial de ses pixels dans le plan image [FtP00c]. Le degré d’homogénéité d’un sous-ensemble-
couleur dépend de la dispersion des points-couleur représentant ses pixels dans l’espace couleur.

3.2.1 Sous-ensemble couleur

Soit / un pixel d’une image couleur � dont les niveaux des composantes couleur sont les coordonnées du
vecteur ��/ � 	 ����/ �� �	�/ �� ���/ ��� où � 
�/ �, � 	 �� �� �� est le niveau de la ���� composante couleur.
Dans l’espace couleur ���	�
�, les ����, ���� et ���� composantes couleur correspondent respective-
ment au rouge, au vert et au bleu. Les niveaux des composantes couleur varient entre � et $� �, où $
indique le nombre de niveaux de chaque composante couleur.

Soit ���� �� un domaine-couleur de forme parallélépipèdique rectangle, centré en un point-couleur � 	
���� �	� ���� dans l’espace couleur dont les côtés sont parallèles aux axes de cet espace. La taille du
domaine-couleur ���� �� est représentée par le vecteur-taille � 	 �� �� �	� ���� . Le domaine-couleur ���� ��
centré en � contient ainsi tous les points-couleur � 	 �� �� �	� ���� tels que : �
 � ����

	 � �
 � �
 � ����
	 ,

� 	 �� �� �. Les coordonnées �
, � 	 �� �� �� du vecteur-taille sont impaires de sorte que les valeurs ����
	

soient entières. Soit ���� �� le sous-ensemble-couleur constitué de tous les pixels / associés aux points-
couleur ��/ � appartenant au domaine-couleur���� ��.

La figure 3.4(a) est une image de synthèse constituée de six régions de formes et tailles différentes.
Cette image est différente de l’image de la figure 1.15 de la page 53, bien que les formes des régions
soient identiques. Les distributions des points-couleur représentant les pixels de ces deux images dans
l’espace couleur ���	�
� sont différentes. Pour simplifier la présentation, le niveau de bleu des pixels
dans cette image est fixé à �. La figure 3.4(b) indique comment les points-couleur représentant les
pixels sont projetés sur le plan couleur ���	�. Considérons le domaine-couleur ��������, ��� �� ��� �
centré au point-couleur ����� ���� ��� qui correspond à la couleur orange. Comme le niveau de bleu des
pixels est nul, la coordonnée �� du vecteur-taille du domaine-couleur considéré est mise à �. Le domaine
��������, ��� �� ��� � est représenté dans la figure 3.4(b) par un rectangle situé dans la partie droite
du plan couleur ���	�. L’image de la figure 3.4(c) montre que le sous-ensemble-couleur ���������
��� �� ��

�
� contient tous les pixels du carré orange de l’image de la figure 3.4(a).
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(a) Image de synthèse.
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255

(b) Domaine-couleur
	�������, ���� ��� ��� � du

plan couleur �����.

(c) Pixels de l’image de la
figure 3.4(a) qui appartiennent

au sous-ensemble-couleur

�������, ���� ��� ��� �. Les
pixels étiquetés en blanc

n’appartiennent pas à

�������, ���� ��� ��� �.

FIG. 3.4 – L’image de la figure 3.4(c) présente le sous-ensemble-couleur ��������, ��� �� ��� � de
l’image de la figure 3.4(a) défini par le domaine-couleur ��������, ��� �� ��� � représenté par la fi-
gure 3.4(b).

3.2.2 Degré de connexité

Définition

Soit �&�/ � le sous-ensemble des pixels voisins d’un pixel / qui appartiennent à �. La connexité entre
/ et le sous-ensemble-couleur �, notée :&�/ �, dépend du cardinal �&�/ �, à savoir du nombre de pixels
voisins ) qui appartiennent à �&�/ �. Elle est exprimée par :

:&�/ � 	
�����) � �&�/ ��

�
� (3.1)

où le facteur de normalisation � correspond au nombre de pixels voisins considéré (voir figure 3.5).

&�&�

&�

&�&�

&�

&�

&�/

FIG. 3.5 – Cinq des 8-voisins de / appartiennent à �� et trois des 8-voisins de / appartiennent à �	.
:&��/ � 	

�
� , :&��/ � 	

�
� .

Afin de définir une mesure de connexité du sous-ensemble-couleur �, nous introduisons le degré de
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connexité, noté ����� et défini par :

����� 	

�
$�&

:&�/ �

�����/ � �� � (3.2)

Le degré de connexité d’un sous-ensemble-couleur vide est considéré comme nul. Le degré de connexité
����� dépend du nombre moyen de voisins des pixels de � qui appartiennent également à �. Le degré
de connexité est évalué comme la moyenne des cardinaux des sous-ensembles�&�/ � calculés pour tous
les pixels / appartenant à �. L’une des propriétés du degré de connexité d’un sous-ensemble-couleur
est son indépendance vis-à-vis du cardinal du sous-ensemble considéré.

Un degré de connexité faible, proche de �, signifie que les pixels du sous-ensemble-couleur considéré
sont dispersés dans l’image. A l’opposé, un degré de connexité élevé, proche de �, indique que les pixels
du sous-ensemble-couleur considéré sont fortement connexes dans l’image.

Degrés de connexité et régions

Afin de montrer la relation entre les degrés de connexité de sous-ensembles-couleur et les régions de
l’image, considérons l’image de synthèse des figures 3.4(a) et 3.6(a). Afin de simplifier la présenta-
tion, le niveau de bleu des pixels est toujours fixé à �. Deux domaines-couleur ��������, ��� �� ��� �
et �������, ��� �� ��� � dont les vecteurs-taille ��� �� ��� sont égaux, sont représentés par des car-
rés dans le plan couleur ���	� respectivement dans les figures 3.4(b) et 3.6(b). Les pixels qui ap-
partiennent aux sous-ensembles-couleur ��������, ��� �� ��� � et �������, ��� �� ��� � des images des
figures 3.4(a) et 3.6(a) sont respectivement représentés dans les images des figures 3.4(c) et 3.6(c).

(a) Image de synthèse.
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0
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255

255

(b) Domaine-couleur
	������, ���� ��� ��� � du plan

couleur ����� .

(c) Pixels de l’image de la
figure 3.6(a) qui

appartiennent au
sous-ensemble-couleur


������, ���� ��� ��� �. Les
pixels étiquetés en blanc

n’appartiennent pas à

������, ���� ��� ��� �.

FIG. 3.6 – L’image de la figure 3.6(c) présente le sous-ensemble-couleur �������, ��� �� ��� � de l’image
de la figure 3.6(a) défini par le domaine-couleur�������, ��� �� ��� � représenté par la figure 3.6(b).

Le tableau 3.1 indique les degrés de connexité des sous-ensembles-couleur ��������� ��� �� ��� � et
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�������, ��� �� ��� � qui correspondent respectivement au carré orange et au fond rouge dans les
images des figures 3.4(c) et 3.6(c). Les degrés de connexité de ces deux sous-ensembles-couleur qui cor-
respondent à deux régions de surfaces différentes, sont presque égaux et proches de �. Ces exemples
montrent que les pixels qui appartiennent à un sous-ensemble-couleur avec un degré de connexité
élevé tendent à être fortement connexes dans l’image, de telle sorte qu’ils soient considérés comme
constituant une région. Le prochain exemple montre que moins les pixels d’un sous-ensemble-couleur
sont connexes, plus le degré de connexité du sous-ensemble-couleur est faible.

Mesure ��������, ��� �� ��� � �������, ��� �� ��� �
����� �� ��� �� ���

TAB. 3.1 – Degrés de connexité des sous-ensembles-couleur ��������, ��� �� ��� � et �������,
��� �� ��

�
� représentés respectivement dans les images des figures 3.4(c) et 3.6(c).

On considère un domaine centré sur le même point-couleur �����, mais de taille plus petite que celles
des domaines-couleur précédemment examinés (voir figure 3.7). L’image de la figure 3.7(a) est la même
image de synthèse que celle des figures 3.4(a) et 3.6(a). Le domaine-couleur �������, ��� �� ��� � repré-
senté par la figure 3.7(b) définit le sous-ensemble-couleur �������, ��� �� ��� � dont les pixels sont pré-
sentés dans l’image de la figure 3.7(c). Le tableau 3.2 montre que son degré de connexité est faible.
En effet, comme la couleur du fond de l’image n’est pas uniforme, les pixels qui appartiennent à ce
sous-ensemble-couleur sont dispersés dans l’image (voir figure 3.7(c)).

(a) Image de synthèse.
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(b) Domaine-couleur
	������, ��� �� ��� � du plan

couleur �����.

(c) Pixels de l’image de la
figure 3.7(a) qui

appartiennent au
sous-ensemble-couleur

�������� ��� �� ��� �. Les pixels
étiquetés en blanc

n’appartiennent pas à

������, ��� �� ��� �.

FIG. 3.7 – L’image de la figure 3.7(c) présente le sous-ensemble-couleur �������, ��� �� ��� � de l’image
de la figure 3.7(a) défini par le domaine-couleur�������, ��� �� ��� � représenté par la figure 3.7(b).

Considérons maintenant le sous-ensemble-couleur �������, ��� �� ��� � présenté dans l’image de la
figure 3.6(c). Comme le domaine-couleur �������, ��� �� ��� � est plus grand que le domaine-couleur
�������, ��� �� ��� �, le sous-ensemble-couleur �������, ��� �� ��� � contient un nombre plus élevé de
pixels que le sous-ensemble-couleur �������, ��� �� ��� �. Par ailleurs, l’image de la figure 3.6(c) montre
que, comme tous les pixels de �������, ��� �� ��� � correspondent au fond de l’image, ils sont fortement
connexes. Dans ce cas, le degré de connexité de ce sous-ensemble-couleur est élevé et proche de �.
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Mesure �������, ��� �� ��� � �������, ��� �� ��� �
����� �� �� �� ���

TAB. 3.2 – Degrés de connexité des sous-ensembles-couleur �������, ��� �� ��� � et �������, ��� �� ��� �
représentés respectivement dans les images des figures 3.7(c) et 3.6(c).

(a) Image de synthèse.
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	�������, ���� ���� ��� � du

plan couleur ����� .

(c) Pixels de l’image de la
figure 3.8(a) qui

appartiennent au
sous-ensemble-couleur
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FIG. 3.8 – L’image de la figure 3.8(c) présente le sous-ensemble-couleur ��������, ��� ��� ��� � de
l’image de la figure 3.8(a) défini par le domaine-couleur ��������, ��� ��� ��� � représenté par la fi-
gure 3.8(b).

Cet exemple met en lumière l’influence du vecteur-taille du domaine-couleur sur le degré de connexité
du sous-ensemble-couleur qu’il définit. Si le domaine-couleur est trop petit, le sous-ensemble-couleur
qu’il définit n’est pas représentatif d’une région de l’image et son degré de connexité est faible.

Nous montrons dans l’image de la figure 3.8(c) les pixels appartenant au sous-ensemble-couleur
��������, ��� ��� ��� � de l’image de synthèse de la figure 3.8(a) défini par le domaine-couleur
��������, ��� ��� ��� � représenté par la figure 3.8(b). Comparons les images des figures 3.4(c) et 3.8(c)
qui présentent respectivement les sous-ensembles ��������, ��� �� ��� � et ��������, ��� ��� ��� � de
l’image de la figure 3.4(a). Le sous-ensemble-couleur ��������, ��� �� ��� � représente le carré orange
alors que ��������, ��� ��� ��� � correspond à plusieurs régions de différentes couleurs dans l’image.
Le tableau 3.3 montre que leurs degrés de connexité atteignent tous les deux des niveaux élevés
proches de �.

Mesure ��������, ��� �� ��� � ��������, ��� ��� ��� �
����� �� ��� �� ���

TAB. 3.3 – Degrés de connexité des sous-ensembles-couleur ��������, ��� �� ��� � et ��������,
��� ��� ��� � représentés respectivement dans les images des figures 3.4(c) et 3.8(c).

Cet exemple démontre que, si un domaine-couleur est trop grand, il peut contenir des nuages de points-
couleur séparés dans l’espace couleur qui représentent les pixels de plusieurs régions de différentes
couleurs. La seule analyse des degrés de connexité des sous-ensembles-couleur ne permet pas toujours
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de différencier un sous-ensemble-couleur qui correspond effectivement à une région dans l’image, d’un
sous-ensemble-couleur qui constitue plusieurs régions de couleurs différentes. Par conséquent, la pro-
cédure de segmentation doit également tenir compte des propriétés d’homogénéité colorimétrique des
sous-ensembles-couleur considérés.

3.2.3 Degré d’homogénéité

Définition

Nous proposons une nouvelle mesure des propriétés d’homogénéité colorimétrique d’un sous-ensemble-
couleur, appelé le degré d’homogénéité. Il est basé sur la mesure de dispersion, notée 4���, des points-
couleur représentant les pixels qui appartiennent au sous-ensemble-couleur � dans l’espace couleur.
Cette mesure est exprimée par :

4��� 	
�

�����/ � �� �
��
$�&

���/ �������� ���/ �������� (3.3)

où ���� est le barycentre des points-couleur représentant les pixels qui appartiennent à � :

���� 	
�

�����/ � �� �
�
$�&

��/ �� (3.4)

4��� peut s’exprimer également comme la racine carrée de la trace de la matrice de co-variance calculée
avec les points-couleur représentant les pixels du sous-ensemble-couleur �.

Afin de décider si un sous-ensemble-couleur correspond effectivement à une région, nous proposons de
comparer une mesure globale de la dispersion des points-couleur représentant les pixels de ce sous-
ensemble avec une mesure locale de la dispersion des points-couleur représentant les pixels voisins de
tous les pixels qui appartiennent au sous-ensemble-couleur.

Pour chaque pixel / de �, nous déterminons la mesure de dispersion 4��&�/ �� du sous-ensemble
�&�/ � constitué des pixels voisins de / qui appartiennent à �.

Soit 4�������� la mesure locale de dispersion du sous-ensemble �, définie comme la moyenne des mesures
de dispersion 4��&�/ �� évaluées aux voisinages �&�/ � de tous les pixels / appartenant à �. Cette
mesure locale de dispersion du sous-ensemble-couleur � s’exprime sous la forme :

4�������� 	
�

�����/ � �� �
�
$�&

4��&�/ ��� (3.5)

Si la mesure locale de dispersion 4�������� du sous-ensemble-couleur � est proche de 4���, les points-
couleur représentant les pixels de ce sous-ensemble ont tendance à donner naissance à un nuage
unique. Par contre, si 4�������� est inférieure à 4���, les points-couleur tendent à être répartis en plu-
sieurs nuages séparés dans l’espace couleur.

Afin de comparer 4�������� et 4���, nous définissons le degré d’homogénéité, noté �%���, du sous-
ensemble-couleur � par :

�
�%��� 	 � �� 4��� 	 ��

�%��� 	 '�
���&�
'&� �� 4��� ; ��

(3.6)

Le degré d’homogénéité �%��� varie entre �, quand 4 �������� est égale à �, et � quand 4�������� est
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égale à 4���. Afin d’éviter que le degré d’homogénéité �%��� soit supérieur à �, la valeur de �%���
est fixée à � si 4�������� est supérieure à 4���. Nous allons examiner différents exemples pour mettre
en évidence la relation qui existe entre les degrés d’homogénéité des sous-ensembles-couleur et les
régions dans une image couleur.

Degrés d’homogénéité et régions

Le tableau 3.4 indique respectivement les mesures de dispersion et les degrés d’homogénéité des sous-
ensembles-couleur �������, ��� �� ��� � et �������, ��� �� ��� � des images des figures 3.7(c) et 3.6(c).
Comme les pixels de �������, ��� �� ��� � sont dispersés dans l’image, de nombreux pixels de �������,
��� �� ��� � comportent moins de deux voisins qui appartiennent également à
�������, ��� �� ��� �. Les dispersions 4��&��	
���������� ��/ ��mesurées aux voisinages de ces pixels / sont
nulles. Ceci explique pourquoi la mesure locale de dispersion 4 �������������� ��� �� ��

� �� est significati-
vement inférieure à la mesure de dispersion 4��������, ��� �� ��� �� et pourquoi le degré d’homogénéité
�%��������, ��� �� ��� ��, égal à �� ��, est relativement faible.

Mesure �������, ��� �� ��� � �������, ��� �� ��� �
4�������� �� ��� 
� 
�
4��� �� �� �� �
�
�%��� �� �� �� ���

TAB. 3.4 – Mesures de dispersion et degrés d’homogénéité des sous-ensembles-couleur �������,
��� �� ��

�
� et �������, ��� �� ��� � représentés respectivement dans les images des figures 3.7(c) et 3.6(c).

Comme le sous-ensemble-couleur �������, ��� �� ��� � correspond effectivement au fond de l’image, les
huit voisins de la plupart des pixels de �������, ��� �� ��

�
� appartiennent également à

�������, ��� �� ��� � bien que leurs couleurs soient différentes. Les dispersions 4��&��	
���
��
����� ��/ ��
mesurées aux voisinages de ces pixels / sont similaires et éloignées de �. La mesure locale de disper-
sion 4�������������� ��� �� ��

�
�� est alors proche de la mesure de dispersion 4��������� ��� �� ��� ��, ce

qui explique que le degré d’homogénéité�%��������, ��� �� ��� �� soit élevé et égal à �� ���.

Mesure ��������, ��� �� ��� � ��������, ��� ��� ��� �
4�������� 
� �� �� �
4��� �� ��� ��� �
�%��� �� ��
 �� �
�

TAB. 3.5 – Mesures de dispersion et degrés d’homogénéité des sous-ensembles-couleur ��������,
��� �� ��� � et ��������, ��� ��� ��� � représentés respectivement dans les images des figures 3.4(c)
et 3.8(c).

Le tableau 3.5 permet de comparer les mesures de dispersion et les degrés d’homogénéité des deux
sous-ensembles-couleur ��������, ��� �� ��� � et ��������, ��� ��� ��� � des images des figures 3.4(c)
et 3.8(c). Comme ��������, ��� �� ��� � représente le carré orange dans l’image, les points-couleur as-
sociés à ses pixels donnent naissance à un unique nuage compact dans l’espace couleur tandis que les
points-couleur associés aux pixels de ��������, ��� ��� ��� �, qui constituent plusieurs régions de dif-
férentes couleurs, forment plusieurs nuages distincts. Ceci explique pourquoi la mesure de dispersion
4���������� ��� ��� ��� �� est supérieure à 4���������� ��� �� ��� �� tandis que la mesure locale de dis-
persion 4��������������� ��� ��� ��

�
�� est relativement proche de 4��������������� ��� �� ��

�
��. Le degré

d’homogénéité de ��������, ��� �� ��� �, qui représente le carré orange dans l’image est élevé, tandis
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que le degré d’homogénéité de ��������, ��� ��� ��� �, qui représente plusieurs régions de différentes
couleurs, est faible.

Ces exemples montrent que le degré d’homogénéité�%���mesure le degré de confiance que nous pou-
vons accorder à la proposition : "les points-couleur représentant les pixels du sous-ensemble-couleur �
forment un unique nuage compact dans l’espace couleur". Par ailleurs, il donne une indication sur la
probabilité que le sous-ensemble-couleur considéré corresponde effectivement à une région de l’image.

Malheureusement, cette mesure n’est pas suffisante pour déterminer dans tous les cas si un sous-
ensemble-couleur correspond effectivement à une région de l’image. Considérons par exemple, le sous-
ensemble-couleur ���� ��� �� ��� � défini par le domaine-couleur ���� ��� �� ��� �. Comme le vecteur-taille
de ce domaine-couleur est égal à ��� �� ��� , les couleurs de tous les pixels de ce sous-ensemble-couleur
sont égales à � et la mesure de dispersion 4����� ��� �� ��� �� est nulle. Ainsi, le degré d’homogénéité
�%����� ��� �� ��

�
�� est toujours égal à �, même dans chacun des deux cas extrêmes suivants : quand

les pixels de ���� ��� �� ��� � correspondent effectivement à une région de l’image ou quand les pixels de
���� ��� �� ��

�
� sont dispersés dans l’image et ne constituent aucune région.

L’analyse conjointe du degré de connexité et du degré d’homogénéité de ce sous-ensemble-couleur mé-
rite alors d’être abordée pour estimer le degré de confiance à accorder à la proposition : "le sous-
ensemble-couleur considéré correspond effectivement à une région de l’image".

3.2.4 Degré de connexité et d’homogénéité

Définition

Afin de tenir compte simultanément des propriétés de connexité et d’homogénéité colorimétrique d’un
sous-ensemble-couleur, nous définissons le degré de connexité et d’homogénéité du sous-ensemble-
couleur �, noté ��%���, comme le produit du degré de connexité avec le degré d’homogénéité :

��%��� 	 �������%���� (3.7)

Le degré de connexité et d’homogénéité atteint la valeur maximale � si son degré de connexité ainsi
que son degré d’homogénéité sont tous les deux égaux à �. Un niveau élevé du degré de connexité et
d’homogénéité indique que les pixels du sous-ensemble-couleur sont fortement connexes dans l’image
(degré de connexité proche de �) et que les points-couleur représentant ses pixels forment un nuage
compact dans l’espace couleur (degré d’homogénéité proche de �). Par contre, le degré de connexité et
d’homogénéité d’un sous-ensemble-couleur est proche de � quand soit son degré de connexité, soit son
degré d’homogénéité est proche de �. Un niveau faible du degré de connexité et d’homogénéité signifie
donc que les pixels du sous-ensemble-couleur sont dispersés dans l’image ou que les points-couleur re-
présentant les pixels du sous-ensemble ne forment pas un unique nuage compact dans l’espace couleur.

Degrés de connexité et d’homogénéité et régions

Comme pour les degrés de connexité et les degrés d’homogénéité, nous nous proposons d’examiner les
degrés de connexité et d’homogénéité des sous-ensembles-couleur �������, ��� �� ��

�
� et

�������, ��� �� ��� � des images des figures 3.7(c) et 3.6(c) (voir tableau 3.6). Le degré de connexité
et d’homogénéité du sous-ensemble-couleur �������, ��� �� ��� �, qui constitue le fond de l’image de
la figure 3.6(a), est supérieur à celui de �������, ��� �� ��� � dont les pixels sont dispersés dans l’image.
Cet exemple démontre que l’analyse du degré de connexité et d’homogénéité permet de différencier
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un sous-ensemble-couleur qui ne constitue aucune région de l’image d’un sous-ensemble-couleur qui
correspond effectivement à une région.

Mesure �������, ��� �� ��� � �������, ��� �� ��� �
��%��� �� ��� �� ���

TAB. 3.6 – Degrés de connexité et d’homogénéité des sous-ensembles-couleur �������, ��� �� ��� � et
�������, ��� �� ��� � représentés respectivement dans les images des figures 3.7(c) et 3.6(c).

Intéressons-nous maintenant aux degrés de connexité et d’homogénéité des deux sous-ensembles-
couleur ��������, ��� �� ��� � et ��������, ��� ��� ��� � représentés respectivement dans les images
des figures 3.9(a) et 3.9(b) (voir tableau 3.7). Ce tableau montre que le degré de connexité et d’homo-
généité de ��������, ��� ��� ��� � qui représente plusieurs régions de différentes couleurs est égal à
�� �
�, tandis que ��������, ��� �� ��� � qui représente le carré orange atteint �� ���. L’analyse du degré
de connexité et d’homogénéité permet de distinguer un sous-ensemble-couleur correspondant à une ré-
gion d’un sous-ensemble-couleur dont les pixels constituent plusieurs régions de couleurs différentes
dans l’image.

Mesure ��������, ��� �� ��� � ��������, ��� ��� ��� �
��%��� �� ��� �� �
�

TAB. 3.7 – Degrés de connexité et d’homogénéité des sous-ensembles-couleur ��������, ��� �� ��� � et
��������, ��� ��� ��� � représentés respectivement dans les images des figures 3.9(a) et 3.9(b).

Il est également intéressant d’examiner l’évolution des degrés de connexité et d’homogénéité des sous-
ensembles-couleur définis par des domaines-couleur dont les tailles sont comprises entre celle de
��������, ��� �� ��� � et celle de ��������, ��� ��� ��� �. La figure 3.9(c) montre l’évolution du de-
gré de connexité et d’homogénéité du sous-ensemble-couleur ���������, ��� � 	� ��� � en fonction de �	

qui est la longueur du domaine-couleur le long de la composante verte. Quand � 	 est inférieure à �, le
degré de connexité et d’homogénéité est une fonction croissante de � 	. Quand �	 est égale à �, le de-
gré de connexité et d’homogénéité atteint sa valeur maximale car le sous-ensemble-couleur ���������,
��� �	� ��

�
� correspond au carré orange dans l’image (voir figure 3.9(a)). Quand � 	 est comprise entre

� et ���, aucun autre point-couleur n’est ajouté aux domaines-couleur considérés. Ainsi, la même va-
leur élevée du degré du sous-ensemble-couleur ���������, ��� � 	� ��� � est conservée. Quand �	 dépasse
���, ��%����������, ��� �	� ��� �) diminue quand �	 augmente, car plusieurs pixels d’autres régions
extérieures au carré orange appartiennent à ���������, ��� �	� ��� � (voir figure 3.9(b)). Dans ce cas, les
points-couleur représentant les pixels forment plusieurs nuages séparés dans l’espace couleur.

Le degré de connexité et d’homogénéité d’un sous-ensemble-couleur est sensible au nombre de nuages
distincts formés par les points-couleur représentant ses pixels dans l’espace couleur. Si les points-
couleur constituent plusieurs nuages bien séparés dans cet espace, le degré de connexité et d’homogé-
néité du sous-ensemble-couleur considéré est proche de �, même si les pixels sont fortement connexes
dans l’image. Ces exemples démontrent que l’analyse du degré de connexité et d’homogénéité d’un
sous-ensemble-couleur de pixels permet de déterminer si le sous-ensemble-couleur correspond effecti-
vement à une région de couleurs homogènes dans l’image.

3.3 Construction des classes de pixels

Avant de décrire la procédure de construction des classes de pixels, nous nous proposons d’examiner
un exemple pour illustrer la manière dont les classes de pixels peuvent être définies par des domaines-
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(a) Pixels de l’image de la
figure 3.4(a) qui

appartiennent au
sous-ensemble-couleur
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(b) Pixels de l’image de la
figure 3.4(a) qui

appartiennent au
sous-ensemble-couleur
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FIG. 3.9 – Évolution en fonction de �	 du degré de connexité et d’homogénéité du sous-ensemble-couleur
���������, ��� �	� ��� � dans l’image de la figure 3.4(a).

couleur afin qu’elles correspondent effectivement aux régions de l’image.

3.3.1 Classes définies par des domaines-couleur

Les six régions de l’image de synthèse de la figure 3.10(a) qui est la même que les images des fi-
gures 3.4(a), 3.6(a), 3.7(a) et 3.8(a), sont notées �
, � 	 �� ��� 
. La figure 3.10(b) présente les projections
des points-couleur représentant les régions sur le plan couleur ���	�. Les points-couleur représen-
tatifs des régions �� et �	 forment des nuages bien séparés tandis que les points-couleur provenant
des régions �� et �
 donnent naissance à deux nuages qui se chevauchent. Comme les points-couleur
représentant les régions �� et �� constituent un seul nuage, ils ne peuvent pas être différenciés par
la seule analyse de leur distribution dans le plan couleur ���	�.

Cette image montre qu’il n’existe pas toujours une correspondance bijective entre les régions de l’image
et les nuages de points-couleur dans l’espace couleur. Afin de résoudre ce problème, nous propo-
sons de diviser les nuages en sous-populations de points-couleur définies par des domaines-couleur.
La construction des classes passe alors par la sélection de domaines-couleur définissant des sous-
ensembles-couleur qui correspondent effectivement aux régions de l’image.

Une segmentation convenable de l’image impose que les pixels qui constituent une région ne doivent
appartenir qu’à un seul sous-ensemble-couleur défini par un des domaines-couleur sélectionnés. Ainsi,
ces domaines-couleur sélectionnés pour définir les classes de pixels doivent être les mieux séparés pos-
sible. La procédure de construction des classes doit sélectionner des domaines-couleur ne se chevau-
chant pas dans l’espace couleur et définissant des sous-ensembles-couleur de sorte que chacun d’eux
contienne le plus grand nombre possible de pixels constituant exclusivement la région correspondante
dans l’image.

Examinons la figure 3.10(b) qui présente des domaines-couleur tels qu’ils pourraient être sélectionnés
par la procédure de construction des classes car ils définissent des sous-ensembles-couleur correspon-
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sélectionner pour la
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de la figure 3.10(a).

(c) Pixels de l’image de la
figure 3.10(a) qui
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par la figure 3.10(b). Les
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sous-ensembles-couleur.

FIG. 3.10 – Exemples de domaines-couleur convenables pour la construction des classes de pixels.

dant effectivement aux régions dans l’image de la figure 3.10(a). L’image de la figure 3.10(c) représente
les pixels qui appartiennent à ces sous-ensembles-couleur. La figure 3.10(b) montre que lorsque les
points-couleur représentatifs des régions forment des nuages bien séparés, comme pour les régions � �

et �	, les domaines-couleur que la procédure doit sélectionner sont les plus petits domaines-couleur
dans lesquels se trouvent les points-couleur représentant les pixels qui appartiennent à ces deux ré-
gions, et ceci afin d’éviter tout risque de chevauchement. Ces domaines-couleur ont été sélectionnés
interactivement afin que chacun d’eux définisse un sous-ensemble-couleur exclusivement constitués
de pixels qui appartiennent à l’une des deux régions �� et �	 (voir figure 3.10(c)).

D’autre part, la figure 3.10(b) montre que les nuages formés par les points-couleur provenant de dif-
férentes régions peuvent se chevaucher, comme pour les deux couples de régions � � et �
, �� et
��. Afin de construire des classes qui correspondent à ces régions, la procédure doit déterminer des
domaines-couleur ne se chevauchant pas de sorte que chacun d’eux contienne exclusivement les points-
couleur représentatifs d’une seule région. Plus précisément, ces domaines-couleur doivent être les
plus grands possible afin que chaque sous-ensemble-couleur défini par chacun d’eux contienne le plus
grand nombre de pixels constituant exclusivement la région représentée (voir figure 3.10(c)). Dans ce
cas, il est impossible de déterminer des domaines-couleur définissant des sous-ensembles-couleur qui
contiennent tous les pixels de chacune des régions.

3.3.2 Description de la procédure

Une solution pour sélectionner les domaines-couleur qui définissent les classes de pixels correspondant
effectivement aux régions de l’image couleur consisterait à analyser les degrés de connexité et d’homo-
généité des sous-ensembles-couleur associés à tous les domaines-couleur pouvant être construits dans
l’espace couleur.

Afin de simplifier la recherche, nous ne considérons que les domaines-couleur cubiques dont les lon-
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gueurs des côtés sont égales à �. Même avec cette contrainte, le nombre de domaines-couleur cubiques

que la procédure devrait analyser s’élèverait à
(�
���

�$� �� � ����, où $ correspond au nombre de niveaux

des composantes couleur. Quand $ est fixé à ��
, ����������� domaines-couleur cubiques devraient être
examinés par la procédure. Même si ce nombre est inférieur à celui correspondant à l’ensemble des
domaines-couleur non-cubiques pouvant être déterminés dans l’espace couleur, il n’est pas réaliste
d’implanter une telle analyse exhaustive.

Ces problèmes d’implantation nous ont d’abord conduits à nous restreindre à l’analyse d’une image
bi-chromatique où chaque pixel est caractérisé par deux composantes couleur parmi les trois dispo-
nibles. Avec Michael Fontaine, nous avons alors proposé un nouvel outil d’analyse : la pyramide des
degrés de connexité qui recense de manière hiérarchique et organisée les degrés de connexité des sous-
ensembles-couleur de pixels définis par tous les domaines-couleur pouvant être construits dans un
plan couleur [FtP00b].

Le nombre total de cellules qui constituent la pyramide des degrés de connexité est alors égal à
(�
���

�$� �� � ���	. Quand chacune des deux composantes couleur est codée sur ��
 niveaux, la pyra-

mide des degrés de connexité est constituée de �
����
 cellules. Sachant que le contenu de chaque
cellule peut être codé sur  octets pour être mémorisée, la pyramide occupe environ 21,5 Mo d’espace
mémoire. L’algorithme de construction de la pyramide des degrés de connexité a été implanté sur une
architecture du type PC avec un microprocesseur Pentium II cadencé à 400 MHz. Les temps de calcul
sont environ d’une dizaine d’heures pour former une pyramide complète !

Une analyse multi-échelle de cette pyramide permet de construire de manière non supervisée les dif-
férentes classes de pixels présentes dans l’image bi-chromatique [FtP00a, FtP00d]. Malgré la lourdeur
de la mise en oeuvre de cette approche, elle a été exploitée avec succès pour segmenter des images du
fond de l’oeil afin d’en extraire les régions présentant des lésions rétiniennes [FtP99a, FtP99b] et pour
la segmentation d’images couleur d’arts décoratifs arabo-andalous [ZFB�01].

Cette méthode de construction des classes ne nous satisfait pas pleinement car elle ne s’applique qu’à
des images bi-chromatiques pour lesquelles la couleur de chaque pixel est représentée par un couple
de composantes. Il est possible alors que deux classes de pixels séparables dans l’espace couleur 3D, ne
le soient pas en considérant leurs projections sur un plan couleur.

Dans ce mémoire, nous présentons une procédure moins coûteuse en temps de calcul et moins encom-
brante en termes de place mémoire que celle que nous avons proposée avec Michael Fontaine et qui est
détaillée dans [Fon01]. Cette nouvelle procédure se divise en deux étapes successives afin de construire
les classes de pixels en présence dans l’image couleur par l’analyse des trois composantes couleur des
pixels.

La première sélectionne les domaines-couleur candidats de l’espace couleur, c’est à dire des domaines-
couleur qui définissent des sous-ensembles-couleur de pixels fortement connexes et ayant des couleurs
les plus homogènes possible. Les centres de ces domaines-couleur candidats sont d’abord déterminés
par l’analyse des degrés de connexité et d’homogénéité des sous-ensembles-couleur associés à tous les
domaines-couleur cubiques de vecteur-taille initial ��
�
�� �
�
�� �
�
��� pouvant être définis dans l’espace
couleur. Les coordonnées �
�
� du vecteur-taille initial fixées par un utilisateur, correspondent à la
longueur initiale des côtés des domaines. Le nombre de ces domaines-couleur cubiques se limite à
�$ � ��
�
� � ����. Parmi ces �$ � ��
�
� � ���� domaines-couleur cubiques, la procédure détecte ceux
qui définissent les sous-ensembles-couleur dont les degrés de connexité et d’homogénéité sont les plus
élevés. Leurs centres constituent les centres des domaines-couleur candidats.

Ensuite, la taille des domaines-couleur associés à ces centres est dilatée de manière itérative afin de
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déterminer les vecteurs-taille des domaines-couleur candidats définissant les sous-ensembles-couleur
qui correspondent le mieux possible aux régions de l’image. Le terme dilatation utilisé ici correspond
à une augmentation des coordonnées des vecteurs-taille des domaines-couleur.

La seconde étape de la procédure permet de construire les classes de pixels à partir des domaines-
couleur candidats. Comme plusieurs domaines-couleur candidats peuvent définir des sous-ensembles-
couleur qui correspondent aux mêmes régions, le nombre de domaines-couleur candidats peut être plus
élevé que le nombre de classes de pixels en présence dans l’image. Une analyse conjointe des centres
des domaines-couleur candidats et des degrés de connexité et d’homogénéité des sous-ensembles-
couleur associés permet d’identifier ceux qui définissent les classes correspondant effectivement aux
régions de l’image.

3.3.3 Sélection des domaines-couleur candidats

Les �����
��� domaines-couleur candidats, notés ���� � ���, � 	 �� ���� �����
��� sont sélectionnés en deux
temps. Les centres �� des domaines-couleur candidats sont identifiés, puis la procédure détermine
les vecteurs-taille �� 	 ���� ��� ���� des domaines-couleur candidats de sorte que leurs sous-ensembles-
couleur associés correspondent le mieux possible aux régions de l’image.

Centres des domaines-couleur candidats

Pour déterminer le nombre �����
��� de domaines-couleur candidats ainsi que leurs centres ��, la pro-
cédure considère tous les domaines-couleur cubiques de vecteurs-taille identiques. L’utilisateur fixe la
longueur initiale �
�
� des côtés de ces domaines-couleur cubiques, de sorte que � ��� 	 ��
�
�� �
�
�� �
�
���

soit leur vecteur-taille initial. En déplaçant le centre � à travers l’espace couleur, la procédure construit
�$ � ��
�
� � ���� domaines-couleur ���� ����� qui définissent �$ � ��
�
� � ���� sous-ensembles-couleur
���� ����� dans l’image.

Les �$� ��
�
�� ���� degrés de connexité et d’homogénéité��%����� � ����� des sous-ensembles-couleur
définis par ces domaines-couleur sont organisés sous la forme d’un tableau tri-dimensionnel de valeurs
discrètes. Nous proposons de sélectionner comme domaines-couleur candidats ceux qui définissent
des sous-ensembles-couleur dont les degrés de connexité et d’homogénéité sont des maxima locaux
par rapport à �. En effet, plus le degré de connexité et d’homogénéité d’un sous-ensemble-couleur est
élevé, plus il est vraisemblable que le sous-ensemble-couleur corresponde effectivement à une région
de l’image. Le nombre de maxima locaux des degrés détectés fournit le nombre � ����
��� de domaines-
couleur candidats.

L’image de la figure 3.11(b) représente les degrés de connexité et d’homogénéité des sous-ensembles-
couleur ���� ��� �� ��� � de l’image de la figure 3.11(a) associés à tous les domaines-couleur���� ��� �� ��� �
qu’il est possible de définir sur le plan couleur ���	�. Plus le degré de connexité et d’homogénéité est
proche de �, plus l’intensité correspondant à sa représentation dans l’image de la figure 3.11(b) est
élevée. En examinant la figure 3.11(b) et la figure 3.10(b) qui affiche les nuages de points-couleur de
l’image de la figure 3.11 projetés sur le plan ���	�, nous constatons que seuls les degrés de connexité
et d’homogénéité des sous-ensembles-couleur associés aux domaines-couleur centrés sur des points-
couleur appartenant à des nuages ne sont pas nuls.

Nous représentons dans la figure 3.11(c) les centres �� projetés sur le plan couleur ���	� des
�����
��� 	 �� domaines-couleur candidats sélectionnés par la procédure quand la longueur initiale
�
�
� des côtés des domaines-couleur cubiques considérés est fixée à �. Cette figure montre que tous les
nuages constitués de points-couleur représentatifs des régions contiennent au moins quatre centres
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FIG. 3.11 – Centres des domaines-couleur candidats déterminés par l’analyse de l’image 3.11(a). �
�
�
est fixé à �.

détectés. Une procédure spécifique et décrite ultérieurement sélectionne les centres les plus représen-
tatifs des régions.

Vecteurs-taille des domaines-couleur candidats

Une fois les centres identifiés, la procédure détermine les vecteurs-taille �� des �����
��� domaines-
couleur candidats centrés en �� , � 	 �� ���� �����
���. Ces vecteurs-taille doivent être déterminés de sorte
que les domaines-couleur candidats ����� ��� définissent des sous-ensembles-couleur correspondant le
mieux possible aux régions de l’image. Par ailleurs, la détermination des vecteurs-taille doit respecter
la contrainte de non-chevauchement des domaines-couleur candidats dans l’espace couleur décrite au
paragraphe 3.3.1.

La procédure proposée consiste à dilater simultanément la taille des domaines-couleur cubiques cen-
trés en �� , � 	 �� ���� �����
���. Elle augmente de manière itérative, et de 2 en 2, la longueur & de leurs
côtés, en partant de la valeur initiale impaire �
�
�. La longueur & des côtés des domaines examinés
prend donc successivement les valeurs impaires �
�
�, �
�
� � �, �
�
� � ,...

A chaque itération, la procédure considère les domaines-couleur ���� ��� (avec � 	 �&� &� &�� ) dont
les vecteurs-taille �� n’ont pas été déterminés lors de l’une des itérations précédentes. La procédure
examine chaque sous-ensemble-couleur ���� ��� associé à l’un de ces domaines-couleur. Le vecteur-
taille �� du domaine-couleur candidat centré en �� est fixé à � si l’une des trois conditions suivantes
est vérifiée :
– La première condition porte sur les degrés de connexité et d’homogénéité :

– ��%����� ��� ��� � ��%����� ����.
Les degrés de connexité et d’homogénéité des sous-ensembles-couleur définis par les domaines-
couleur cubiques centrés en �� augmentent en fonction de la longueur de leurs côtés quand elle
varie entre �
�
� et &. ������� est le sous-ensemble-couleur avec le degré de connexité et d’ho-
mogénéité le plus élevé parmi tous les sous-ensembles-couleur �������, � 	 �������� , avec
�
�
� � � � &. ������� est alors considéré comme le sous-ensemble-couleur qui correspond le
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mieux à l’une des régions de l’image.
– Les deux autres conditions portent sur le non-chevauchement des domaines-couleur candidats :

– �2 �	 �� tel-que ���� ��� �� ����� � ��� �	 ��.
Cette condition signifie qu’il y a chevauchement entre le domaine-couleur ��� � ��� �� et l’un des
domaines-couleur candidats ���� � ���, 2 �	 �, dont le vecteur-taille �� a été déterminé lors de l’une
des itérations précédentes.

– �2 �	 �� tel-que ���� ��� �� ����� ��� �	 ��.
Cette condition signifie qu’il y a chevauchement entre les domaines-couleur������� �� et���� ���,
avec 2 �	 �, ce dernier étant l’un des autres domaines-couleur candidats examinés à cette itération.
Dans ce cas, les vecteurs-taille �� et �� des domaines-couleur candidats centrés en �� et �� sont tous
les deux fixés à �.

La procédure est arrêtée quand les vecteurs-taille ��, � 	 �� ���� �����
���, des�����
��� domaines-couleur
candidats ont été déterminés.
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FIG. 3.12 – Détermination des domaines-couleur candidats étape par étape.

La figure 3.12(b) montre les �����
��� 	 �� centres des domaines-couleur candidats qui ont été iden-
tifiés par la procédure appliquée à l’image de la figure 3.12(a). La longueur initiale � 
�
� des côtés des



3.3. Construction des classes de pixels 123

domaines-couleur cubiques est fixée à �. Les figures 3.12(c), 3.12(d) and 3.12(e) montrent comment
les domaines-couleur sont dilatés aux itérations correspondant respectivement aux longueurs & 	 �,
& 	 � et & 	 � de la procédure. En examinant ces figures, nous constatons que quand deux domaines-
couleur se rejoignent, la procédure arrête leur dilatation. Ces figures montrent également que certains
domaines-couleur ne subissent pas de dilatation, même quand aucun autre domaine-couleur ne les
touche. Cette situation se produit quand les degrés de connexité et d’homogénéité des sous-ensembles-
couleur associés à ces domaines-couleur n’augmentent pas en fonction de leurs dilatations.

La figure 3.12(f) représente les �����
��� 	 �� domaines-couleur candidats finaux sélectionnés par la
procédure. Nous remarquons que ces domaines respectent bien la contrainte de non-chevauchement.

Parmi ces domaines-couleur candidats sélectionnés, la procédure doit maintenant déterminer ceux qui
définiront les classes de pixels correspondant aux six régions de l’image de la figure 3.12(a).

3.3.4 Construction des classes de pixels

Procédure itérative

Dans le contexte de la segmentation d’images couleur par classification de pixels, le problème clé réside
dans l’identification des ������ classes de pixels, ������ étant le nombre de classes fixé par l’utilisateur.
Le nombre�����
��� de domaines-couleur candidats précédemment sélectionnés est probablement plus
élevé que ������. Par conséquent, la procédure que nous proposons doit sélectionner ������ domaines-
couleur de définition de classes parmi les �����
��� domaines-couleur candidats, de sorte à obtenir une
correspondance bijective entre les classes de pixels et les régions de l’image.

Une solution pour sélectionner les domaines-couleur de définition de classes consiste à les trier en
fonction de l’ordre décroissant des degrés de connexité et d’homogénéité des sous-ensembles-couleur
associés. La figure 3.13(c) représente les 
 domaines-couleur candidats de la figure 3.13(b) associés aux
sous-ensembles-couleur de l’image de la figure 3.13(a) dont les degrés de connexité et d’homogénéité
sont les plus élevés. En examinant la figure 3.13(c), nous constatons qu’aucun de ces six domaines-
couleur candidats ne correspond à la région �
 de l’image tandis que trois d’entre eux contiennent
les points-couleur représentatifs des régions �� et ��. Cet exemple montre que le tri des degrés de
connexité et d’homogénéité des sous-ensembles-couleur associés aux domaines-couleur candidats ne
suffit pas pour effectuer une segmentation satisfaisante de l’image.

La procédure de sélection proposée est issue de la procédure de classification "MAX-MIN" [HD86].
Elle sélectionne les ������ domaines-couleur de définition de classes, notés ������� ���, � 	 ����������,
parmi les �����
��� domaines-couleur candidats ���� � ���, � 	 ���������
���. Cette procédure est compo-
sée d’une étape initialisation suivie de ������� � �� itérations.
– Lors de l’initialisation, la procédure identifie le premier domaine-couleur de définition de classe
������� ��� comme le domaine-couleur candidat associé au sous-ensemble-couleur dont le degré de
connexité et d’homogénéité est le plus élevé :

������� ��� 	 ���� �� � ��% ����� ��� 	
���������
���
���

���%����� � ������ (3.8)

– A l’itération de rang �, � variant de � à ������, la procédure retient comme ���� domaine-couleur de
définition de classe ������� ��� le domaine-couleur candidat dont le centre est l’un des plus éloignés
des centres des domaines-couleur de définition de classes identifiés aux itérations précédentes et
qui est associé à un sous-ensemble-couleur dont le degré de connexité et d’homogénéité est l’un des
plus élevés. Pour atteindre cet objectif, le domaine-couleur candidat sélectionné maximise la fonction
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(c) Les � domaines-couleur
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FIG. 3.13 – Sélection des domaines-couleur par le tri décroissant des degrés de connexité et d’homogé-
néités.

objectif � :

������� ��� 	 ���� �� � �������� ��� 	
���������
���
���

��������� � ������ (3.9)

avec

� �������� ���� 	
���
���
���
���� � ���� ���� � �������% ������ ���� � (3.10)

A l’itération de rang �, la procédure évalue la fonction objectif � �������� ���� de chaque domaine-
couleur candidat examiné ���� � ���. Cette fonction est le produit de deux termes.

Le premier est le minimum des carrés des distances euclidiennes séparant le centre �� du domaine-
couleur candidat ���� � ��� des centres �� , - 	 �� ���� � � �, des �� � �� domaines-couleur de définition
de classes qui ont été identifiés lors des itérations précédentes (voir équation (3.10)). Ce terme péna-
lise les domaines-couleur candidats dont les centres sont proches des centres des domaines-couleur
de définition de classes. Nous avons vu qu’une région peut être représentée par plusieurs domaines-
couleur candidats dont les centres sont proches dans l’espace couleur. Dans ce cas, quand un de ces
domaines-couleur candidats est sélectionné pour définir une classe correspondant à une région, les
autres domaines-couleur candidats qui représentent également cette région ont peu de chance d’être
sélectionnés car ils ne maximisent pas la distance entre leurs centres et le centre de ce domaine-couleur
de définition de classe.

Le second terme est un facteur de pondération constitué du degré de connexité et d’homogénéité du
sous-ensemble-couleur ����� ��� associé au domaine-couleur candidat examiné ���� � ���. Le domaine-
couleur candidat tend à maximiser ce poids s’il est associé à un sous-ensemble-couleur dont le degré
de connexité et d’homogénéité est proche de �.

Grâce à cette fonction objectif, la procédure sélectionne à chaque rang d’itération le domaine-couleur
candidat dont le centre est l’un des plus éloignés des centres des domaines-couleur de définition de
classes identifiés lors des itérations précédentes et qui est associé au sous-ensemble-couleur dont le
degré de connexité et d’homogénéité est l’un des plus élevés.
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Résultats avec l’image de synthèse

Nous montrons sur la figure 3.14(b) les 
 domaines-couleur de définition de classes qui ont été identi-
fiées par la procédure appliquée à l’image de la figure 3.14(a), parmi les �� domaines-couleur candidats
représentés par la figure 3.13(b). Cette figure montre que chaque domaine-couleur sélectionné contient
les points-couleur provenant d’au moins une région. Dans cette figure, le numéro proche du domaine
indique le rang de l’itération à laquelle il a été identifié. Le premier domaine-couleur de définition de
classe correspond à la région ��. Puis, le domaine-couleur de définition de classe correspondant à la
région �
 est sélectionné lors de la seconde itération, bien que son centre ne soit pas le plus éloigné de
celui du premier domaine-couleur de définition de classe. Ce domaine-couleur candidat est sélectionné
car le degré de connexité et d’homogénéité du sous-ensemble-couleur associé est l’un des plus élevés.

Par ailleurs, nous constatons sur la figure 3.12(f) que le nuage formé par les points-couleur repré-
sentant la région �� contient �� domaines-couleur candidats avec différents vecteurs-taille. La fi-
gure 3.14(b) montre que le domaine-couleur candidat sélectionné pour représenter la région � � n’est
pas le plus grand. En effet, le degré de connexité et d’homogénéité du sous-ensemble-couleur associé au
domaine sélectionné par la procédure est le plus élevé parmi ceux des sous-ensembles-couleur associés
aux domaines-couleur candidats représentant la région ��.

Nous constatons également sur la figure 3.14(b) que les régions �� et �� dont les points-couleur
forment un seul nuage, sont représentées par deux domaines-couleur de définition de classes. Pour
vérifier leur pertinence, nous avons affiché dans les images des figures 3.14(c) et 3.14(d) les pixels
qui appartiennent aux sous-ensembles-couleur associés aux deux domaines-couleur de définition de
classes correspondant respectivement aux régions�� et ��. Quelques pixels du sous-ensemble-couleur
correspondant à la région �� (��, respectivement) appartiennent à l’autre région �� (��, respective-
ment). Ces erreurs de classification sont provoquées par le fort chevauchement des distributions des
points-couleur représentatifs de ces deux régions.
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(b) Domaines-couleur de
définition de classes de

l’image de la figure 3.14(a)
identifiés par la procédure.

Le numéro proche de chaque
domaine correspond au rang
d’itération à laquelle il a été

identifié.

(c) Sous-ensemble couleur de
l’image de la figure 3.14(a)

associé au domaine de
définition de classe

correspondant à la région
��. Les pixels étiquetés en
blanc n’appartiennent pas à
ce sous-ensemble-couleur.

(d) Sous-ensemble couleur de
l’image de la figure 3.14(a)

associé au domaine de
définition de classe

correspondant à la région
��. Les pixels étiquetés en
blanc n’appartiennent pas à
ce sous-ensemble-couleur.

(e) Sous-ensembles couleur
de l’image de la figure 3.14(a)

associés aux
domaines-couleur de

définition de classes de la
figure 3.14(b). Les pixels

étiquetés en blanc
n’appartiennent pas à ces
sous-ensembles-couleur.

(f) Image couleur segmentée
à partir de l’analyse de

l’image de la figure 3.14(a).
Les frontières des régions

reconstruites sont affichées
en noir. Les pixels

n’appartenant à aucun
sous-ensemble-couleur de la
figure 3.14(e) sont assignés
aux classes selon une règle

de décision spécifique.

FIG. 3.14 – Construction des classes de pixels et segmentation de l’image.



3.3. Construction des classes de pixels 127

Nous représentons dans l’image de la figure 3.14(e) les sous-ensembles-couleur associés aux 
 domaines-
couleur de définition de classes de l’image de la figure 3.14(a). Pour la segmentation, les pixels qui
appartiennent à chacun de ces sous-ensembles-couleur sont considérés comme constituant les noyaux
des classes correspondantes. Chaque pixel qui n’appartient à aucun de ces noyaux est assigné à la
classe dont la frontière du domaine-couleur de définition est la plus proche du point-couleur le repré-
sentant dans l’espace couleur. Nous pouvons alors reconstruire les régions qui sont composées de pixels
connexes assignés aux mêmes classes.

L’image d’étiquettes de la figure 3.14(f) montre comment sont reconstruites les régions de l’image de la
figure 3.14(a) à partir des domaines-couleur de définition de classes représentés par la figure 3.14(b).
Dans l’image de la figure 3.14(f), les frontières entre les régions reconstruites sont affichées en noir.
Cette image montre que les 
 régions sont bien reconstruites. Le chevauchement des distributions des
points-couleur provenant des régions �� et �
 explique pourquoi quelques pixels épars de la région ��

sont mal classés. Malgré le fort chevauchement des distributions des points-couleur représentatifs des
deux régions �� et ��, la plupart des pixels de ces deux régions sont correctement classés. Ce résultat
montre que notre méthode est capable de discriminer des classes de pixels non équiprobables dont les
distributions des points-couleur se chevauchent dans l’espace couleur.

Discussion

Nous montrons dans la figure 3.15(a) les domaines-couleur de définition de classes identifiés interacti-
vement par un utilisateur de sorte que les sous-ensembles-couleur associés contiennent exclusivement
un grand nombre de pixels appartenant aux régions correspondantes dans l’image de la figure 3.14(a)
(cette figure est identique à la figure 3.10(b)). En comparant cette figure à la figure 3.15(b) qui repré-
sente les domaines-couleur de définition de classes identifiés par la procédure, nous constatons que
ces domaines-couleur sont plus petits que ceux interactivement sélectionnés par l’utilisateur. Ceci est
du au choix de la longueur initiale �
�
� des côtés des domaines-couleur. En effet, quand �
�
� est fixée
à �, la procédure sélectionne de nombreux domaines-couleur candidats dont les centres sont proches
les uns des autres dans l’espace couleur (voir figure 3.12(b)). Par conséquent, la procédure qui déter-
mine les vecteurs-taille �� ne peut pas dilater les domaines-couleur candidats afin d’éviter d’éventuels
chevauchements.

La figure 3.15(c) représente les domaines-couleur de définition de classes identifiés par la procédure
quand la longueur initiale �
�
� des côtés est fixée à �. La plupart des domaines-couleur identifiés par
la procédure sont presque identiques à ceux interactivement sélectionnés par l’utilisateur.

Le tableau 3.3.4 indique les taux moyens d’erreur de classification des pixels obtenus par notre mé-
thode appliquée à l’image de la figure 3.14(a) dont l’unique paramètre ajustable ��
� varie de � à �. Ce
tableau indique que la meilleure segmentation est obtenue quand �
�
� est fixée à �. L’augmentation
du taux moyen d’erreur de classification quand �
�
� est fixée à � est provoquée par une plus mauvaise
classification des pixels des régions �� et �� que lorsque �
�
� est fixée à �. Enfin, les résultats se dé-
tériorent encore plus quand �
�
� est fixée à �, car les pixels de la région �� et �
 sont assignés à une
seule classe construite. Nous déduisons de cet exemple que la valeur du paramètre � 
�
� fixée à � ou à �,
permet de sélectionner des petits domaines-couleur candidats qui définissent des sous-populations de
points-couleur parmi l’ensemble de tous ceux qui donnent naissance à un nuage unique identifié dans
l’espace couleur.

Notre méthode de segmentation a été implantée sur une architecture du type PC avec un micropro-
cesseur Pentium II cadencé à 400 MHz. Les temps de calcul dépendent essentiellement de trois para-
mètres, à savoir :
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��
� taux moyen temps de calcul
d’erreur de classification

3 1,49 5’13
5 1,27 5’45
7 2,19 6’05
9 2,85 6’36

TAB. 3.8 – Taux moyens d’erreur de classification et temps de calcul nécessaires à la segmentation de
l’image de la figure 3.14(a).
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FIG. 3.15 – Comparaison entre les domaines-couleur de définition de classes identifiés interactivement
par un utilisateur et ceux identifiés par la procédure.

– la taille de l’image à analyser,
– le nombre de couleurs présentes dans l’image qui fournit le nombre de domaines-couleur à examiner,
– la longueur ��
� initiale des côtés des domaines-couleur examinés.
Nous présentons dans le tableau 3.3.4 les temps de calcul nécessaires à la segmentation de l’image de
la figure 3.14(a) de taille ��
� ��
 pixels en fonction de ��
�.

Ce tableau montre que la procédure de construction des classes prend d’autant plus de temps que
la longueur initiale des côtés des domaines-couleur est élevée. Il montre également que les temps de
calcul nécessaires à la procédure présentée sont nettement inférieurs à ceux requis par la procédure
d’analyse des pyramides des degrés de connexité que nous avons mise en place avec Michael Fon-
taine [Fon01].

3.4 Résultats

La procédure de construction des classes présentée dans ce chapitre est basée sur l’analyse conjointe
des propriétés de connexité et d’homogénéité colorimétrique de sous-ensembles-couleur de pixels. Afin
de démontrer l’intérêt de cette nouvelle approche, nous proposons de comparer les résultats de seg-
mentation d’images obtenus par notre procédure avec ceux obtenus par l’algorithme de classification
des pixels basé sur un apprentissage compétitif et proposé par Uchiyama [UA94]. Cette méthode, que
nous dénommons apprentissage compétitif, est reconnue comme l’une des méthodes de classification
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de pixels fournissant des résultats de segmentation satisfaisants par l’analyse privilégiée de la distri-
bution des points-couleur représentant les pixels dans l’espace couleur [CJSW01].

Ces deux algorithmes requièrent la connaissance a priori du nombre de classes ������. Les valeurs des
autres paramètres de la méthode basée sur un apprentissage compétitif ont été proposées par l’auteur
pour segmenter la plupart des images couleur [UA94]. Suite aux conclusions déduites des résultats
sur l’image de synthèse, la valeur de l’unique paramètre �
�
� requis par notre approche est fixée à �.

3.4.1 Les images

Nous proposons de tester les deux procédures en segmentant trois images de référence, l’image ’jelly
beans’ (voir figure 3.16(a)), l’image ’woman’ (voir figure 3.17(a)) et l’image ’hand’ (voir figure 3.18(a)) par
les deux procédures à tester. Comme nous n’abordons pas, dans ce chapitre, l’influence des espaces de
représentation de la couleur sur les résultats de segmentation, les couleurs des pixels sont simplement
représentées dans l’espace couleur ���	�
�.

L’image ’jelly beans’ de la figure 3.16(a) contient principalement cinq classes de pixels qui corres-
pondent au fond clair de l’image et aux bonbons de couleurs rouge, jaune, noire et verte. Comme l’image
contient autant de bonbons de chaque couleur, les quatre classes des pixels correspondant aux bonbons
sont sensiblement équiprobables. La reconstruction des régions est difficile car elle doit tenir compte
des effets provoqués par des ombres et des reflets présents dans l’image. La figure 3.16(b) montre que
les points-couleur représentatifs des pixels de l’image de la figure 3.16(a) ne forment pas des nuages
de points bien séparés dans l’espace couleur.

Les pixels de l’image ’woman’ peuvent être divisés en quatre classes, à savoir le fond de l’image, la peau,
le vêtement bleu et les cheveux noirs (voir figure 3.17(a)). Une segmentation correcte de cette image
est difficile du fait que les points-couleur représentant les pixels de l’image constituent de nombreux
nuages dispersés dans l’espace couleur (voir figure 3.17(b)).

Dans l’image ’hand’, nous pouvons discerner quatre classes de pixels qui représentent le fond de
l’image, la main, les ongles et l’anneau bleu (voir figure 3.18(a)). Par ailleurs, il n’est pas facile de
segmenter correctement cette image car les points-couleur représentant les pixels donnent naissance
à des nuages se chevauchant dans l’espace couleur (voir figure 3.18(b)).

Une comparaison des résultats de segmentation va fournir un aperçu des comportements des deux
procédures que nous proposons d’exécuter avec un nombre de classes � ����� variant de quatre à sept.
Les images des figures 3.19, 3.20 et 3.21 montrent respectivement les résultats obtenus par l’appren-
tissage compétitif et l’analyse des degrés de connexité et d’homogénéité appliqués aux images ’jelly
beans’, ’woman’, et ’hand’.
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(a) Image ’jelly beans’.
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(b) Points-couleur représentant les pixels de
l’image 3.16(a) dans l’espace �������.

FIG. 3.16 – Image ’jelly beans’.

(a) Image
’woman’.
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(b) Points-couleur représentant les pixels de
l’image 3.20(a) dans l’espace �������.

FIG. 3.17 – Image ’woman’.
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(a) Image ’hand’.
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(b) Points-couleur représentant les pixels de
l’image 3.21(a) dans l’espace �������.

FIG. 3.18 – Image ’hand’.
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(a) Image ’jelly beans’.
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FIG. 3.19 – Segmentation de l’image ’jelly beans’.
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(a) Image
’woman’.
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FIG. 3.20 – Segmentation de l’image ’woman’.
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(a) Image ’hand’.
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FIG. 3.21 – Segmentation de l’image ’hand’.
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3.4.2 Évaluation qualitative de la qualité de segmentation

En examinant visuellement la segmentation de l’image ’jelly beans’, nous constatons que les deux pro-
cédures mettent trois classes de bonbons en évidence quand������ est fixé à quatre (voir figures 3.19(b)
et 3.19(c)). Lorsque ������ est fixé à cinq, l’apprentissage compétitif ne parvient pas à discriminer les
cinq classes de pixels en présence dans l’image tandis que l’analyse des degrés de connexité et d’ho-
mogénéité réussit à les distinguer (voir figures 3.19(d) et 3.19(e)). L’intensité des pixels du fond si-
tués dans la partie gauche de l’image est supérieure à celle des pixels situés dans la partie droite.
Cette non uniformité de l’intensité et la taille importante de la population des pixels formant le fond
de l’image expliquent que l’apprentissage compétitif divise ces pixels en deux classes distinctes. Par
contre, comme les degrés de connexité et d’homogénéité sont indépendants des tailles des populations
des sous-ensembles-couleur analysés, la procédure proposée parvient à regrouper la plupart des pixels
du fond de l’image en une seule classe.

Quand ������ est supérieur à cinq, l’apprentissage compétitif sépare les pixels du fond de l’image en
plusieurs régions tandis que l’analyse des degrés de connexité et d’homogénéité met en valeur cer-
tains détails des bonbons (voir figures 3.19(f)... 3.19(i))), ce qui semble plus acceptable en termes de
pertinence de segmentation.

Examinons visuellement les résultats de la segmentation de l’image ’woman’ (voir figure 3.20). Quand
������ varie de quatre à sept, l’apprentissage compétitif reconstruit le fond de l’image en plusieurs pe-
tites régions tandis que l’analyse des degrés de connexité et d’homogénéité parvient à représenter la
quasi-totalité de ce fond par une seule région principale. Ces bons résultats sont dus à la fonction objec-
tif � utilisée pour la construction des classes de pixels (voir équation (3.10)), qui tient compte du degré
de connexité et d’homogénéité des sous-ensembles-couleur examinés. Le degré de connexité et d’homo-
généité du sous-ensemble-couleur représentant le fond de l’image est si élevé que le domaine-couleur
candidat associé est sélectionné sans ambiguïté par la procédure pour définir une classe de pixels. En
examinant les autres régions reconstruites, il apparaît que l’analyse des degrés de connexité et d’ho-
mogénéité fournit une partition plus pertinente en régions représentant la femme que l’apprentissage
compétitif.

Nous débouchons sur les mêmes conclusions concernant les résultats de segmentation de l’image ’hand’
(voir figure 3.21). Tandis que l’apprentissage compétitif tend à diviser les pixels représentant la main
et le fond de l’image en plusieurs classes quand le nombre de classes augmente, l’analyse des degrés de
connexité et d’homogénéité construit des domaines-couleur de définition de classes de sorte que la main
soit toujours représentée par une région principale. Seul l’anneau bleu est décomposé en plusieurs
petites régions. Par ailleurs, les ongles de la main sont correctement reconstruits par l’analyse des
degrés de connexité et d’homogénéité, tandis qu’ils sont ignorés par l’apprentissage compétitif. Quand
le nombre désiré de classes est plus élevé que le nombre de classes de pixels en présence dans l’image,
l’analyse des degrés de connexité et d’homogénéité n’a pas tendance à décomposer les grands objets en
plusieurs petites régions.

3.4.3 Évaluation quantitative de la qualité de segmentation

Comme il est difficile d’estimer visuellement la qualité de résultats d’une procédure de segmentation,
nous proposons d’utiliser des critères quantitatifs [Zha96]. En l’absence d’une ”vérité-terrain” (segmen-
tation de référence), il existe assez peu de critères quantitatifs permettant de comparer des résultats
de segmentation [PF01].

Le premier critère utilisé, noté �, est le nombre de régions reconstruites constituant l’image segmen-



136 Chapitre 3. Segmentation par classification spatio-colorimétrique des pixels

tée. Le second critère, noté 0	, est la moyenne des carrés des distances euclidiennes séparant les
points-couleur représentant les pixels des centres des classes auxquelles ils ont été assignés. Comme
ce critère, nommé écart quadratique, reflète la compacité des classes, il constitue l’un des critères les
plus utilisés pour évaluer la qualité des résultats des procédures de classification. Cependant, ce cri-
tère souffre d’un gros inconvénient pour l’évaluation de la qualité des résultats de segmentation car il
ne tient pas compte des propriétés spatiales des régions reconstruites.

Aussi, nous proposons d’utiliser également le critère proposé par Borsotti, noté ), qui est spécifique-
ment conçu pour l’évaluation de la qualité des résultats de segmentation d’images couleur et qui s’ex-
prime de la manière suivante [BCS98] :

) 	
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�
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(3.11)

où
–  � ! indique la taille de l’image,
– � correspond au nombre de régions reconstruites de l’image segmentée,
– +
 est la surface de la ���� région reconstruite �
,
– ��+
� est le nombre de régions reconstruites de surface +
,
– ��&�+
� est la surface de la plus grande région reconstruite de l’image segmentée,
–  	


 est la somme des carrés des distances euclidiennes séparant le point-couleur représentant chaque
pixel de �
 du centre des points-couleur représentatifs des pixels de � 
. Cette valeur est également
d’autant plus élevée que les régions sont petites.

Plus la valeur du critère ) est faible et plus le résultat de la segmentation est considéré comme étant
satisfaisant.

Ce critère est le produit de trois termes :
– �
)�*

est un coefficient de normalisation nécessaire pour s’affranchir de la taille de l’image analysée,
–
�
� permet de pénaliser les images sur-segmentées,

– la somme se décompose en deux termes. Le premier prend une valeur élevée soit lorsque les régions
reconstruites sont constituées de pixels dont les couleurs ne sont pas homogènes, soit lorsque le
nombre de petites régions reconstruites est élevé. Le deuxième prend une valeur élevée lorsqu’il y a
beaucoup de régions reconstruites de mêmes surfaces. Il est d’autre part d’autant plus élevé que les
régions reconstruites sont petites, comme c’est le cas dans une image sur-segmentée.

Les tableaux ���, ���� et ���� indiquent respectivement les valeurs de ces trois critères obtenues par
les deux méthodes à comparer, quand le nombre de classes ������ varie de quatre à sept. Ces tableaux
montrent que lorsque ������ augmente, le nombre � de régions reconstruites a tendance à augmenter
également, tandis que l’écart quadratique 0	 diminue.

Pour tous les résultats de segmentation d’images, l’analyse des degrés de connexité et d’homogénéité
reconstruit un nombre � de régions plus faible que celui fourni par l’apprentissage compétitif. Ceci
signifierait que l’analyse des degrés de connexité et d’homogénéité produit une segmentation plus
grossière que l’apprentissage compétitif. Par ailleurs, la valeur de l’écart quadratique 0 	 obtenue avec
l’apprentissage compétitif est généralement plus faible que celle évaluée avec l’analyse des degrés de
connexité et d’homogénéité. En effet, l’apprentissage compétitif est développé pour minimiser la va-
leur de l’écart quadratique sans tenir compte des propriétés spatiales des pixels. L’examen des valeurs
prises par ces deux premiers critères indique que l’apprentissage compétitif fournit de meilleurs résul-
tats de segmentation que l’analyse des degrés de connexité et d’homogénéité.

Par contre, les tableaux 3.9, 3.10 et 3.11 montrent que les valeurs du critère ) obtenues par l’analyse
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Critère/méthode Apprentissage Analyse Apprentissage Analyse
compétitif des degrés de compétitif des degrés de

connexité connexité
et d’homogénéité et d’homogénéité

������ 4 4 5 5
Image Fig. 3.19(b) Fig. 3.19(c) Fig. 3.19(d) Fig. 3.19(e)
���� 324 279 531 401
0	 818 1449 761 1041
) 1727 1597 6162 1682
Critère/méthode Apprentissage Analyse Apprentissage Analyse

compétitif des degrés de compétitif des degrés de
connexité connexité

et d’homogénéité et d’homogénéité
������ 6 6 7 7
Image Fig. 3.19(f) Fig. 3.19(g) Fig. 3.19(h) Fig. 3.19(i)
� 752 348 844 470
0	 752 868 587 443
) 25415 1342 30160 3180

TAB. 3.9 – Evaluation de la qualité de segmentation de l’image ’jelly beans’ de la figure 3.19(a).

des degrés de connexité et d’homogénéité sont toujours plus faibles que celles évaluées avec l’appren-
tissage compétitif. En se basant sur les valeurs du critère ), spécifiquement proposé pour l’évaluation
de la qualité des résultats de segmentation, nous concluons que l’analyse des degrés de connexité et
d’homogénéité fournit de meilleurs résultats de segmentation pour les trois images, et ce pour tous les
nombres de classes considérés.

Ces exemples montrent qu’en l’absence de vérité-terrain, les conclusions sur l’efficacité d’une méthode
de segmentation varient selon les critères d’évaluation retenus. Si nous désirons minimiser l’écart qua-
dratique, alors notre choix porte sur l’apprentissage compétitif. Par contre, si nous préférons obtenir
un nombre restreint de régions de grande surface, alors notre choix privilégie l’analyse des degrés de
connexité et d’homogénéité.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode de segmentation d’images couleur qui
reconstruit les régions par classification non supervisée des pixels. Cette méthode a été développée
pour tenter de répondre au cas qui n’a rien d’exceptionnel, où il n’y a pas de correspondance bijective
entre les nuages de points-couleur dans l’espace couleur et les régions de l’image. Quand les points-
couleur provenant de différentes régions de l’image constituent un seul nuage dans l’espace couleur,
la méthode proposée divise ce nuage en sous-populations de points-couleur associées à des domaines-
couleur. Toute la difficulté consiste à retrouver les domaines-couleur qui définissent des classes de
pixels correspondant effectivement aux régions de l’image.

Pour ce faire, la procédure analyse conjointement les propriétés de connexité et d’homogénéité colori-
métrique des sous-ensembles-couleur de pixels associés aux domaines-couleur considérés.

La sélection des domaines-couleur pertinents s’appuie sur une nouvelle mesure, le degré de connexité
et d’homogénéité, qui indique le degré de confiance que nous pouvons accorder à la proposition : "le
sous-ensemble-couleur associé au domaine-couleur examiné correspond à une région de l’image".

Une procédure spécifique est développée afin de sélectionner les domaines-couleur de définition de
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Critère/méthode Apprentissage Analyse Apprentissage Analyse
compétitif des degrés de compétitif des degrés de

connexité connexité
et d’homogénéité et d’homogénéité

������ 4 4 5 5
Image Fig. 3.20(b) Fig. 3.20(c) Fig. 3.20(d) Fig. 3.20(e)
� 448 386 808 551
0	 1135 2077 1005 1682
) 17388 9967 117667 23066
Critère/méthode Apprentissage Analyse Apprentissage Analyse

compétitif des degrés de compétitif des degrés de
connexité connexité

et d’homogénéité et d’homogénéité
������ 6 6 7 7
Image Fig. 3.20(f) Fig. 3.20(g) Fig. 3.20(h) Fig. 3.20(i)
� 944 528 1081 630
0	 508 1290 484 1114
) 182697 29337 285208 44478

TAB. 3.10 – Evaluation de la qualité de segmentation de l’image ’woman’ de la figure 3.20(a).

Critère/méthode Apprentissage Analyse Apprentissage Analyse
compétitif des degrés de compétitif des degrés de

connexité connexité
et d’homogénéité et d’homogénéité

������ 4 4 5 5
Image Fig. 3.21(b) Fig. 3.21(c) Fig. 3.21(d) Fig. 3.21(e)
� 4755 3849 4365 3948
0	 857 2164 564 2147
) 17935255 3660819 8114611 4426336
Critère/méthode Apprentissage Analyse Apprentissage Analyse

compétitif des degrés de compétitif des degrés de
connexité connexité

et d’homogénéité et d’homogénéité
������ 6 6 7 7
Image Fig. 3.21(f) Fig. 3.21(g) Fig. 3.21(h) Fig. 3.21(i)
� 5030 3986 8186 2355
0	 484 2088 455 1210
) 12883146 4676083 54310340 1958540

TAB. 3.11 – Evaluation de la qualité de segmentation de l’image ’hand’ de la figure 3.21(a).
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classes, de sorte que les classes correspondent effectivement aux régions de l’image. La procédure
proposée nécessite l’ajustement d’un seul paramètre, à savoir la longueur initiale � 
�
� des côtés des
domaines-couleur examinés. La finesse de la segmentation des images dépend de ce paramètre. Les
domaines-couleur de définition de classes dans l’espace couleur sont d’autant plus grands que la lon-
gueur initiale des côtés des domaines examinés est élevée. Plus les tailles des domaines-couleur de
définition de classes sont élevées dans l’espace couleur, plus le nombre de pixels constituant les noyaux
des classes est élevé, et par conséquent, plus les régions reconstruites tendent à être étendues.

Nous avons présenté les détails de la méthode proposée en utilisant une image de synthèse. Cet
exemple a permis de montrer que notre méthode est capable de discriminer des classes de pixels
non équiprobables et qu’elle reste performante même lorsque les distributions des points-couleur pré-
sentent de forts chevauchements dans l’espace couleur.

Par ailleurs, nous avons testé notre approche sur des images réelles et comparé les résultats obtenus
par notre méthode avec ceux obtenus par un apprentissage compétitif qui privilégie l’analyse de la
distribution des points-couleur représentant les pixels dans l’espace couleur. Ces expériences ont mis
en évidence l’intérêt de l’analyse des degrés de connexité et d’homogénéité pour segmenter des images
couleur par classification de pixels.

Il serait intéressant de poursuivre ce travail en tentant d’améliorer la méthode de segmentation propo-
sée sur les deux points suivants : la construction des classes de pixels et la reconstruction des régions
à partir des classes construites.

Pour des raisons de complexité algorithmique, la procédure proposée de construction des classes de
pixels analyse seulement des domaines-couleur cubiques. Elle suppose que les points couleur repré-
sentatifs des régions peuvent être rassemblés au sein de domaines-couleur cubiques ne se chevau-
chant pas dans l’espace couleur. Il serait intéressant de relâcher cette contrainte en considérant des
domaines couleur non cubiques pour sélectionner ceux qui représentent les classes de pixels en pré-
sence dans l’image. Cependant, le relâchement de cette contrainte s’accompagnerait irrémédiablement
d’une augmentation de la complexité calculatoire de la procédure.

Par ailleurs, la méthode proposée sélectionne généralement un seul domaine-couleur de définition de
classe parmi plusieurs domaines-couleur candidats qui représentent la même région de l’image. Les
domaines candidats qui sont rejetés ne sont pas pris en compte pour construire les domaines de dé-
finition de classes, et donc pour classer les pixels. Les nombreux pixels qui n’appartiennent à aucun
sous-ensemble couleur associé à un des domaines-couleur de définition de classes, sont alors assignés
par une règle de décision qui ne tient pas compte des domaines-couleur candidats. La procédure de
construction des classes pourrait analyser les domaines-couleur candidats afin de fusionner ceux qui
représentent les mêmes régions, de sorte que les domaines-couleur de définition de classes représente-
raient encore mieux les régions de l’image.

La reconstruction des régions est basée sur l’assignation des pixels aux classes construites. Il est dom-
mage que cette assignation ne tienne pas compte de la disposition spatiale des pixels analysés. Comme
notre objectif est de regrouper les pixels qui appartiennent aux mêmes régions de l’image à partir des
classes de pixels construites, il serait intéressant de modéliser l’image par un graphe d’adjacence de
régions. Une analyse floue du graphe telle que celle proposée par Fontaine [Fon01] permettrait de re-
construire les régions à partir des classes construites en tenant compte simultanément des propriétés
spatiales et colorimétriques des pixels.

Les régions étant reconstruites, elles peuvent être analysées afin d’identifier les objets qu’elles repré-
sentent. Le prochain chapitre est consacré aux problèmes soulevés par les modifications des images
couleur consécutives à des changements d’illuminants pour la reconnaissance d’objets.
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Chapitre 4

Reconnaissance d’objets sous éclairage non
contrôlé

4.1 Introduction

4.1.1 Reconnaissance d’objets éclairés par différents illuminants

Dans ce chapitre, nous abordons la reconnaissance d’objets par la recherche de toutes les images can-
didates d’une base qui contiennent le même objet que celui représenté par une image requête. Ce
problème est un cas particulier du domaine de la recherche d’images par l’exemple [TFMB04].

La reconnaissance d’objets est obtenue par la comparaison de la signature de l’image requête avec
celles des images candidates. Les images candidates sont triées en fonction de mesures de similarité
entre leurs signatures et celle de l’image requête. Sont retrouvées ainsi les images candidates qui
contiennent des objets semblables à celui représenté dans l’image requête.

Les images considérées dans ce chapitre contiennent un seul objet placé sur un fond uniforme et éclairé
avec un illuminant qui diffère d’une image à l’autre. Elles sont acquises dans les conditions suivantes
(voir figure 4.1) :
– les paramètres de réglage de la caméra ne sont pas modifiés entre les acquisitions,
– les modifications d’éclairage résultent de changements d’illuminant, c’est à dire d’une modification

de la température et/ou de l’intensité de l’illuminant utilisé.

(a) (b) (c)

FIG. 4.1 – Les images (a) et (b) contiennent le même objet éclairé avec un illuminant différent lors
de l’acquisition de chaque image. Elles forment un couple d’images similaires. L’image (c) contient un
objet différent de celui représenté par les images (a) et (b). Les couples d’images ((a), (c)) et ((b),(c))
forment des couples d’images différentes. Ces images extraites de la base de l’Université Simon Fraser
sont disponibles sur l’internet à l’adresse : http ://www.cs.sfu.ca/c̃olour/image_db.

Nous nous proposons de nous intéresser aux problèmes soulevés par les modifications des images

141
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couleur consécutives à des changements d’illuminant pour la reconnaissance d’objets. La procédure de
recherche des images candidates contenant un objet similaire à celui représenté par l’image requête
consiste à analyser chaque couple ����� � ������ constitué de l’image requête ���� et de l’une des images
candidates �����. On rencontre deux cas de figure (voir figure 4.1) :
– l’image requête ���� et l’image candidate ����� contiennent le même objet observé dans des condi-

tions identiques mais éclairé avec des illuminants différents. Elles forment alors un couple d’images
similaires.

– les images ���� et ����� contiennent des objets différents. Elles constituent alors un couple d’images
différentes.

La solution classique pour comparer les images de chaque couple consiste à calculer l’histogramme dit
"invariant" de chacune des images, à savoir l’histogramme qui est aussi peu sensible que possible aux
changements d’illuminant [tM03]. Les images sont ensuite comparées à l’aide de l’intersection décrite
par l’équation (1.5) de la page 56 entre leurs histogrammes invariants.

Nous avons montré au paragraphe 1.2.3 de la page 69, que la valeur de l’intersection entre les his-
togrammes couleur invariants d’un couple d’images similaires peut être inférieure à celle d’un couple
d’images différentes. Les résultats expérimentaux obtenus en termes de reconnaissance d’objets par
l’intersection entre les différents histogrammes couleur invariants ne sont alors pas très satisfai-
sants [FBM98, FS01].

En effet, les différents histogrammes couleur invariants sont calculés à partir de modèles de chan-
gement d’illuminant qui s’appuient sur des hypothèses sur les conditions d’éclairage, la nature des
éléments de surface observés et les fonctions de sensibilité des capteurs de la caméra [GS96]. Les
conditions d’acquisition des images avec lesquelles nous travaillons sont très strictes. Ceci permet
d’émettre des hypothèses qui ne portent pas sur les conditions d’acquisition, mais sur les conséquences
de changements d’illuminant sur les couleurs des pixels.

Ces conséquences ne modifient pas directement les niveaux des composantes couleur des pixels, mais
des mesures de rang des pixels dans les images de composante. Dans chacune des images de compo-
sante �
, � 	 ��	�
, pouvant être extraites de l’image couleur �, les pixels / sont triés dans l’ordre
croissant de leurs niveaux � 
�/ �. Nous associons des mesures de rang aux pixels, de telle sorte que les
premiers classés (niveaux les plus faibles) obtiennent une mesure de rang proche de � et les derniers
(niveaux les plus élevés), une mesure de rang égale à �.

4.1.2 Plan du chapitre

Deux hypothèses sont présentées dans le second paragraphe de ce chapitre. La première hypothèse,
proposée par Finlayson [FHST03], stipule qu’un changement d’illuminant ne provoque aucune modifi-
cation des mesures de rang des pixels dans chaque image de composante. Dans ce second paragraphe,
nous montrons à partir d’exemples concrets que cette hypothèse, pourtant très intéressante, de conser-
vation des mesures de rang n’est pas toujours vérifiée.

Cette première hypothèse a servi de base pour proposer la seconde hypothèse, appelée hypothèse des
plus proches mesures de rang, qui stipule qu’un changement d’illuminant provoque de légères modifi-
cations des mesures de rang des pixels dans chaque image de composante. Le deuxième paragraphe se
termine par la vérification de cette hypothèse à partir de couples d’images similaires.

Ces deux hypothèses permettent de définir les fonctions qui transforment les histogrammes couleur
afin de pouvoir comparer les images des objets éclairés par différents illuminants.

Le troisième paragraphe est consacré à la présentation de l’histogramme couleur invariant calculé pour
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chaque image à partir de la transformation qui s’appuie sur l’hypothèse de conservation des mesures
de rang. Cet histogramme est appelé histogramme égalisé car la transformation est décomposée en
trois égalisations des histogrammes mono-dimensionnels issus de l’histogramme couleur de l’image
examinée. L’utilisation de l’intersection entre les histogrammes égalisés présente cependant certaines
limites pour la reconnaissance d’objets éclairés par différents illuminants.

La stratégie classique pour la reconnaissance d’objets éclairés par différents illuminants qui consiste à
calculer l’histogramme invariant de chaque image, et ce de manière indépendante des autres images,
ne permet pas d’atteindre toujours des résultats satisfaisants en termes de reconnaissance d’objets.

Ce constat nous amène à ne pas mettre uniquement en cause les hypothèses sur lesquelles s’appuient
les transformations pour calculer les histogrammes invariants, mais à mettre également en question
la stratégie elle-même de comparaison des images. Nous pensons que la reconnaissance d’objets sous
éclairage non contrôlé nécessite la mise en place d’une procédure originale de comparaison d’images.
Nous proposons d’analyser chaque couple constitué de l’image requête et d’une image candidate pris en
considération durant la recherche des images candidates similaires à l’image requête. La comparaison
des deux images de chaque couple s’effectue à partir d’un couple d’histogrammes couleur spécifiques à
ce couple d’images, déterminés par la procédure décrite dans le quatrième paragraphe.

Ce couple d’histogrammes couleur spécifiques est calculé de telle sorte que l’intersection entre ces his-
togrammes soit plus élevée lorsque les images sont similaires que lorsque les images sont différentes.
Le couple d’histogrammes couleur spécifiques est le résultat d’une transformation du couple des his-
togrammes couleur des images. L’hypothèse des plus proches mesures de rang peut être utilisée pour
transformer le couple d’histogrammes couleur en un couple d’histogrammes couleur spécifiques car les
mesures de rang des pixels dans les couples d’images de composante sont directement déduites des
histogrammes couleur.

Dans le cinquième paragraphe, notre procédure de reconnaissance d’objets est testée sur deux bases
d’images publiques représentant un seul objet placé sur un fond uniforme et éclairé avec des illumi-
nants qui diffèrent d’une image à l’autre. Afin de démontrer l’intérêt de la méthode proposée, nous
comparons les résultats de reconnaissance d’objets obtenus par l’intersection entre différents types
d’histogrammes couleur invariants avec ceux obtenus par l’intersection entre les histogrammes cou-
leur spécifiques.

4.2 Hypothèses basées sur les mesures de rang

Les modifications des points-couleur associés aux pixels consécutives à des changements d’illuminant
sont généralement modélisées par des transformations linéaires de leurs coordonnées [MGD98]. Dans
ce paragraphe, nous présentons des modèles de changement d’illuminant qui décrivent ces modifica-
tions par des transformations non-linéaires.

A partir de ces transformations non-linéaires sont émises des hypothèses à propos des conséquences
d’un changement d’illuminant sur les mesures de rang des pixels dans les images de composante.

Dans un premier temps, nous décrivons l’hypothèse de conservation des mesures de rang proposée par
Finlayson qui stipule qu’un changement d’illuminant ne provoque aucune modification des mesures de
rang des pixels dans une image de composante.

Nous mettons ensuite en lumière les limites de cette hypothèse et présentons une hypothèse origi-
nale, l’hypothèse des plus proches mesures de rang. Cette hypothèse prend en compte les éventuelles
modifications des mesures de rang qui sont les conséquences d’un changement d’illuminant.
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4.2.1 Hypothèse de conservation des mesures de rang

Modèle de changement d’illuminant de Finlayson

Le modèle proposé par Finlayson [FHST03] examine de manière indépendante chacun des trois couples
d’images de composante requête et candidate �� 
��� � �



�����, � 	 ��	�
, pouvant être extraits d’un couple

d’images similaires ����� � ������.

Soit un pixel /��� de l’image ���� et un pixel /���� de l’image ����� sur lesquels se projette un même
élément de surface de l’objet. Nous appelons le couple �/��� � /����� un couple de pixels correspondants.
Le niveau � 
�����/�����, � 	 ��	�
, du pixel /���� est déduit du niveau � 
����/���� du pixel correspondant
/��� à l’aide d’une fonction monotone croissante 1 
�������� qui dépend du couple d’images de composante
�� 
��� � �



����� :

� 
�����/����� 	 1


����������



����/������ � 	 ��	�
� (4.1)

Ces trois fonctions monotones croissantes 1 
�������� ne sont pas a priori des fonctions linéaires.

Considérons maintenant deux couples de pixels correspondants �/��� � /����� et �)��� � )�����. Si le ni-
veau � 
����/���� est supérieur à � 
����)����, � 	 ��	�
, nous déduisons de l’équation (4.1) que le niveau
� 
�����/����� est supérieur à � 
�����)����� :

� 
����/���� ; �


����)����� 1 
����������



����/����� ; 1



����������



����)������ � 
�����/����� ; �



�����)������

(4.2)

Cette relation nous amène à examiner les mesures de rang des pixels dans les images de composante
requête et candidate.

Mesures de rang

Dans chaque image de composante � 
, les pixels sont triés dans l’ordre croissant de leurs niveaux. Nous
associons une mesure de rang à chaque pixel, de telle sorte qu’elle soit proche de � pour les premiers
pixels et égale à � pour les derniers pixels. Pour chaque pixel / , la mesure de rang � 
����/ � dans
l’image de composante � 
 est exprimée par :

� 
����/ � 	

�+�$ �
,�� %


�������(��
,�� %


������
� � 	 ��	�
� (4.3)

où $ indique le nombre de niveaux de quantification des composantes couleur ($ est généralement égal
à ��
), et % 
������ est le nombre de pixels dont le niveau est égal à �.

Hypothèse de conservation des mesures de rang

A partir de l’équation (4.2), Finlayson [FHST03] pose l’hypothèse de conservation des mesures de rang
qui stipule que les mesures de rang des couples de pixels correspondants �/��� ,/����� dans chaque
couple d’images de composante �� 
��� � �



����� sont égales :

� 
����� ��/���� 	�

��������/������ � 	 ��	�
� (4.4)

Les mesures de rang des pixels dans chaque image de composante sont supposées être invariantes à
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n’importe quel changement d’illuminant.

Finlayson vérifie la validité de cette hypothèse avec un échantillon de 
� fonctions de réflectance
spectrale caractérisant 
� plaquettes-échantillons extraites de l’atlas de Munsell et les fonctions de
distribution spectrale de �
 illuminants différents [FHST03]. A l’aide de l’équation (1.4) décrite à la
page 45, il calcule les niveaux des composantes couleur des pixels qui représentent les 
� plaquettes-
échantillons éclairées par l’un des �
 illuminants. Il compare ensuite les niveaux calculés de ces pixels
et montre ainsi qu’un changement d’illuminant provoque très peu de modifications des mesures de
rang des pixels dans une image de composante.

Vérification avec des images couleur similaires

Comme la validité de cette hypothèse n’a été vérifiée qu’avec des niveaux de pixels calculés, nous
proposons de la vérifier avec les couples d’images vertes issues des couples d’images couleur similaires
de la figure 4.2.

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

FIG. 4.2 – Les images (a),...,(e) sont des images similaires extraites de la base de l’Université Simon
Fraser, disponibles sur l’internet à l’adresse : http ://www.cs.sfu.ca/c̃olour/image_db.

Comme dans ce cas particulier l’objet n’a pas bougé entre les acquisitions de ces images, les pixels
de mêmes coordonnées spatiales dans ces cinq images forment des couples de pixels correspondants.
Ces images ont été choisies car elles permettent de vérifier facilement la validité de l’hypothèse de
conservation des mesures de rang. En effet, l’équation (4.4) est vraie uniquement si les mesures de
rang des pixels de mêmes coordonnées spatiales dans les images vertes sont égales. Le tableau 4.1
indique les pourcentages de pixels de mêmes coordonnées spatiales dont les mesures de rang dans les
différentes images vertes issues des images couleur de la figure 4.2 sont égales. Pour cela, nous faisons
abstraction du fond et ne tenons compte que des pixels qui représentent l’objet dans chaque image.
La moyenne de ces pourcentages est égale à 
� ��, ce qui montre que l’hypothèse de conservation des
mesures de rang ne peut pas être considérée comme vérifiée avec ces images couleur. En effet, sous
cette hypothèse, on ignore totalement les éventuelles modifications de mesures de rang des pixels
provoquées par un changement d’illuminant.

�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�

Image candidate

Image requête
4.2(a) 4.2(b) 4.2(c) 4.2(d) 4.2(e)

4.2(a)   � � ��
4.2(b)   � � �
4.2(c) � �  � �
4.2(d) � � �  ��
4.2(e) �� � � ��  

TAB. 4.1 – Pourcentages de pixels de mêmes coordonnées spatiales dont les mesures de rang dans
les images requête et candidate vertes issues des images couleur de la figure 4.2 sont égales (Les
composantes sont quantifiées avec ��
 niveaux).
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4.2.2 Hypothèse des plus proches mesures de rang

Extension du modèle de Finlayson

Comme la validité de l’hypothèse de conservation des mesures de rang n’est pas vérifiée, nous pro-
posons un nouveau modèle de changement d’illuminant. Il décrit les relations entre les niveaux de
composante de deux pixels correspondants �/��� � /����� dans un couple d’images similaires ����� � ������.

Le niveau � 
�����/����� du pixel /���� est exprimé en fonction du niveau � 
����/���� du pixel correspon-
dant /��� par :

� 
�����/����� 	 1


����������



����/����� � <


�/������ � 	 ��	�
� (4.5)

où la fonction 1 
�������� est monotone croissante et dépend du couple d’images de composante requête
et candidate �� 
��� � �



����� considérées. La fonction <
 est une fonction de biais qui dépend du pixel /����

dans l’image de composante candidate � 
����. Cette fonction représente les éventuelles modifications de
mesures de rang des pixels correspondants dans les deux images de composante.

Ainsi, en considérant deux couples de pixels correspondants �/��� � /����� et �)��� � )����� pour lesquels
le niveau � 
����/���� est supérieur au niveau � 
����)����, l’équation (4.5) ne permet pas de conclure que
le niveau � 
�����/����� est supérieur au niveau � 
�����)�����.

Hypothèse des plus proches mesures de rang

Ce nouveau modèle permet de proposer l’hypothèse des plus proches mesures de rang qui porte sur
chacun des trois couples d’images de composante �� 
��� � � 
����� pouvant être extraits d’un couple d’images
couleur similaires ����� � ������. Elle stipule que chaque couple de pixels correspondants �/��� � /�����
respecte deux conditions :
– la mesure de rang de /��� dans l’image de composante � 
��� est, parmi toutes les mesures de rang des

pixels dans � 
��� , celle qui est la plus proche de la mesure de rang de /���� dans � 
���� :

� 
��������/������� 
����� ��/���� 	 ���
$�+���

� 
��������/������� 
����� ��/ �� � 	 ��	�
� (4.6)

– la mesure de rang de /���� dans l’image de composante � 
���� est, parmi toutes les mesures de rang
des pixels dans � 
����, celle qui est la plus proche de la mesure de rang de /��� dans � 
��� :

� 
��������/������� 
����� ��/���� 	 ���
$�+�

����

� 
����� ��/������ 
��������/ �� � 	 ��	�
� (4.7)

Pour simplifier la suite de la présentation, nous indiquons que les mesures de rang d’un couple de
pixels sont les plus proches dans le couple d’images de composante �� 
��� � �



����� si ce couple de pixels

respecte les équations (4.6) et (4.7).

L’hypothèse des plus proches mesures de rang stipule donc que lorsque les images ���� et ����� sont
similaires, les couples de pixels correspondants sont ceux ayant les mesures de rang les plus proches
dans chaque couple d’images de composante �� 
��� � �



�����.

Par le biais des équations (4.6) et (4.7), l’hypothèse des plus proches mesures de rang prend en consi-
dération les mesures de rang de tous les pixels dans chaque couple d’images de composante. De ce fait,
elle se démarque de l’hypothèse de conservation des mesures de rang.
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Vérification avec des images couleur similaires

De la même manière que pour l’hypothèse de conservation des mesures de rang, nous proposons de
vérifier la validité de l’hypothèse des plus proches mesures de rang avec les images vertes issues des
images couleur de la figure 4.2, où les pixels de mêmes coordonnées spatiales forment des couples de
pixels correspondants.

Pour chaque couple d’images vertes, nous recherchons les couples de pixels avec les mesures de rang les
plus proches. Le tableau 4.2 indique les pourcentages de cas où les pixels de ces couples ont les mêmes
coordonnées spatiales. Comme pour le tableau 4.1, nous ne prenons en considération que les pixels
représentant l’objet dans chaque image en faisant abstraction du fond. La moyenne des pourcentages
de ces cas s’élève à ��.

En comparant les tableaux 4.1 et 4.2, nous constatons que les pourcentages de cas où les couples de
pixels avec les mêmes coordonnées spatiales forment des couples de pixels avec les mesures de rang
les plus proches sont bien plus élevés que les pourcentages de couples de pixels de mêmes coordonnées
spatiales avec des mesures de rang identiques. A partir de ces exemples, nous concluons que l’hypo-
thèse des plus proches mesures de rang reflète nettement mieux les conséquences d’un changement
d’illuminant sur les mesures de rang des pixels que l’hypothèse de conservation des mesures de rang.

Dans ces conditions, nous considérons que la validité de l’hypothèse des plus proches mesures de rang
est partiellement vérifiée avec les images de la figure 4.2.

�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�

Image candidate

Image requête
4.2(a) 4.2(b) 4.2(c) 4.2(d) 4.2(e)

4.2(a)  �
 ��  

4.2(b) �
  �� �� 
�
4.2(c) �� ��  �� �
4.2(d)  �� ��  ��
4.2(e) 
 
� � ��  

TAB. 4.2 – Pourcentages de cas où les pixels des couples avec les mesures de rang les plus proches ont
les mêmes coordonnées spatiales dans les images vertes issues des images couleur de la figure 4.2 (Les
composantes sont quantifiées avec ��
 niveaux).

4.3 Histogrammes couleur égalisés

Avant de décrire les histogrammes couleur spécifiques calculés sous l’hypothèse des plus proches
mesures de rang, nous présentons les histogrammes couleur invariants calculés sous l’hypothèse de
conservation des mesures de rang. Finlayson [FHST03] propose de transformer l’histogramme couleur
���� d’une image � en un histogramme couleur invariant, appelé histogramme couleur égalisé et noté
��-�����, à l’aide d’une fonction ��-�� qui prend en compte les mesures de rang des pixels dans les
images de composante � 
, � 	 ��	�
.

La fonction��-�� est décomposée en trois fonctions # ��-��, #
�
�-��, #

�
�-��, chacune transformant respective-

ment les histogrammes mono-dimensionnels %����, %����, %� ���. Chaque histogramme mono-
dimensionnel % 
���, � 	 ��	�
� est le résultat de la projection =
 de l’histogramme couleur ���� sur la
���� composante couleur :

% 
��� 	 =
������� � 	 ��	�
� (4.8)
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Ainsi, pour déterminer l’histogramme couleur égalisé ��-�����, on fait appel à trois fonctions # 
�-��,
� 	 ��	�
 qui transforment de manière indépendante l’histogramme couleur ���� selon le schéma :

��-����� 	 #
�
�-�� Æ #��-�� Æ #��-��������� (4.9)

Les trois composantes étant supposées orthogonales, l’histogramme mono-dimensionnel égalisé% 

�-�����

est le résultat de la projection =
 de # 
�-�������� sur la ���� composante couleur :

% 
�-����� 	 =

�# 
�-��������� , � 	 ��	�
� (4.10)

Comme les fonctions # 
�-�� transforment de manière indépendante les trois histogrammes mono-
dimensionnels % 
���, la détermination de l’histogramme couleur égalisé ��-����� passe par le calcul
des trois histogrammes mono-dimensionnels égalisés % 
�-�����. Nous allons donc examiner le calcul de
chacun de ces histogrammes mono-dimensionnels égalisés.

Précédemment, nous avons vu que Finlayson propose de caractériser les pixels de l’image couleur �
par leurs mesures de rang dans chacune des trois images de composante � 
 de manière à obtenir une
nouvelle représentation qui serait insensible à l’éclairage. Comme les mesures de rang de tous les
pixels de même niveau sont égales, par souci de simplification de notation, la mesure de rang d’un
pixel correspond dans la suite de ce chapitre à la mesure de rang, notée � 
������, du niveau � de ce
pixel.

La mesure de rang � 
������ du niveau � présent dans l’image de composante � 
 est obtenue par l’égali-
sation de l’histogramme mono-dimensionnel% 
��� :

� 
������ 	

��

,��%

�������(��

,�� %

������

� � 	 �� ���� �$� ��� (4.11)

L’histogramme mono-dimensionnel égalisé % 
�-����� contient les mesures de rang des niveaux présents
dans � 
. Le nombre� de cellules de l’histogramme mono-dimensionnel égalisé est un paramètre ajusté
par l’utilisateur à une valeur généralement inférieure ou égale au nombre $ de niveaux utilisés pour
quantifier chaque composante couleur (� est généralement fixé à �
).

L’histogramme mono-dimensionnel égalisé % 
�-����� s’exprime à partir de l’histogramme mono-
dimensionnel % 
��� de la manière suivante :

% 
�-�������� 	
�

("� �
����

�������

% 
������� � 	 �� ���� �� � ��� (4.12)

avec :

$*# 
�-�������� 	 ���

�
��

��
,��%


�������(��
,�� %


������

�
� � 	 �� ���� �$� ��� (4.13)

La cellule de l’histogramme mono-dimensionnel égalisé % 
�-����� associée au niveau � accumule les
valeurs des cellules de l’histogramme mono-dimensionnel % 
��� associées aux niveaux �, pour lesquels
$*# 
�-�������� est égale à �.

Comme cette approche transforme l’histogramme couleur ���� en un histogramme couleur égalisé
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FIG. 4.3 – Comparaison entre une image requête ���� et deux images candidates ������ et �����	 par les
intersections entre leurs histogrammes couleur égalisés. � est fixé à �
.

��-����� en utilisant successivement trois tables mono-dimensionnelles de correspondance $*# 
�-�����,
le temps de calcul nécessaire à l’exécution de cette transformation est très faible.

La figure 4.3 présente la comparaison entre une image requête ���� et deux images candidates ������
et �����	 par l’intersection entre les histogrammes couleur égalisés. Bien que les images ���� et ������
soient similaires, leurs histogrammes mono-dimensionnels égalisés ne semblent pas être identiques
sur la figure. La valeur de l’intersection entre leurs histogrammes couleur égalisés ��-������� � et
��-���������� n’atteint que �� ��.

Les images ���� et �����	 sont différentes et l’intersection entre leurs histogrammes couleur égalisés
��-������� � et ��-��������	� s’élève à �� ��, valeur supérieure à celle de l’intersection entre les histo-
grammes couleur égalisés de ���� et ������.

Cet exemple montre que l’intersection entre ces histogrammes couleur égalisés ne permet pas toujours
de discerner le cas où les images requête et candidate sont similaires de celui où elles sont différentes.

Plus généralement, les procédures basées sur le calcul d’histogrammes couleur invariants analysent
toutes les images de la base indépendamment les unes des autres. Les résultats obtenus par ces ap-
proches ne sont pas satisfaisants en termes de reconnaissance d’objets éclairés avec différents illu-
minants [FBM98, FS01]. C’est pourquoi nous proposons, dans le paragraphe suivant, une nouvelle
approche qui détermine un couple d’histogrammes couleur spécifiques à chaque couple d’images consi-
dérées.
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4.4 Histogrammes couleur spécifiques aux couples d’images

Pour comparer l’image requête ���� et l’une des images candidates �����, nous proposons non pas de cal-
culer les histogrammes couleur invariants des deux images, et ce de manière indépendante pour cha-
cune d’elles, mais plutôt d’adapter leurs histogrammes couleur. L’intersection entre ces histogrammes
couleur spécifiques doit être plus élevée lorsque les images sont similaires que lorsqu’elles sont diffé-
rentes [MtBP03].

Dans la première partie de ce paragraphe, nous décrivons comment une fonction � �������� transforme
le couple d’histogrammes couleur ������� ����������� en un couple d’histogrammes couleur spécifiques
��������������� �������������������. Cette transformation s’appuie sur des couples de tables de correspon-
dance présentées dans la seconde partie. Dans la dernière partie de ce paragraphe, nous détaillons la
procédure qui permet de déterminer ces couples de tables de correspondance.

4.4.1 Couple d’histogrammes couleur spécifiques

La détermination du couple d’histogrammes couleur spécifiques passe par l’examen des projections du
couple d’histogrammes couleur sur les composantes couleur.

Notons �% 
����� �� % 
��������, � 	 ��	�
, le couple d’histogrammes mono-dimensionnels qui résulte de
la projection >
 du couple d’histogrammes couleur ������� ����������� sur la ���� composante couleur :

�% 
����� �� %

�������� 	 >


������� ������������ � 	 ��	�
� (4.14)

La fonction ��������� est décomposée en trois fonctions # 
��������, � 	 ��	�
, qui transforment unique-
ment les projections des couples d’histogrammes couleur sur les composantes couleur. Pour être plus
précis, pour déterminer le couple d’histogrammes couleur spécifiques ��������������� �, �����������������,
nous appliquons successivement trois fonctions # 
�������� au couple d’histogrammes couleur
������� ����������� :

��������������� ������������������� 	 #
�
�������� Æ #��������� Æ #���������������� ������������ (4.15)

Notons �% 
������������� �� %


���������������� le couple d’histogrammes mono-dimensionnels spécifiques qui

est le résultat de la projection >
 sur la ���� composante couleur du couple d’histogrammes couleur
spécifiques ��������������� �, �����������������.

Puisque les fonctions # 
�������� transforment de manière indépendante les trois couples d’histogrammes
mono-dimensionnels �% 
����� �� % 
��������, la détermination du couple d’histogrammes couleur spéci-
fiques ��������������� �, ����������������� nécessite le calcul des trois couples d’histogrammes mono-
dimensionnels spécifiques �% 
������������� �� %



����������������. Nous allons donc examiner le calcul de cha-

cun de ces couples d’histogrammes mono-dimensionnels spécifiques.

Le couple d’histogrammes mono-dimensionnels spécifiques �% 
������������� �� %


���������������� est déter-

miné à partir du couple d’histogrammes mono-dimensionnels �% 
����� �� % 
�������� à l’aide du couple de
tables mono-dimensionnelles de correspondance �$*# 
������������� �� $*#



���������������� :

% 
������������� ���� 	
�

("� �
�������

���� �����

% 
����� ����� � 	 �� ���� �� � ��� (4.16)
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et :

% 
������������������ 	
�

("� �
�������

�����������

% 
����������� � 	 �� ���� �� � ��� (4.17)

La cellule de l’histogramme mono-dimensionnel spécifique % 
������������� � associée au niveau �,
avec � 	 �� ���� �� � ��, accumule les valeurs des cellules de l’histogramme mono-dimensionnel% 
����� �

associées aux niveaux �, avec � 	 �� ���� �$� ��, pour lesquels $*# 
������������� ���� est égale à �.

De la même manière, la cellule de l’histogramme mono-dimensionnel spécifique % 

��������������� as-

sociée au niveau � accumule les valeurs des cellules de l’histogramme mono-dimensionnel % 
�������

associées aux niveaux �, pour lesquels $*# 
������������������ est égale à �.

La procédure suivante détermine le couple de tables mono-dimensionnelles de correspondance
�$*# 
������������� � , $*#



���������������� spécifiques à chaque couple d’images de composante �� 
��� � �



�����.

4.4.2 Couple de tables mono-dimensionnelles de correspondance

Les histogrammes mono-dimensionnels spécifiques requête et candidat contiennent au maximum �

cellules non vides. Le nombre� est fixé par l’utilisateur à une valeur inférieure ou égale à $, le nombre
de niveaux de chaque composante couleur. La procédure analyse les valeurs des $ cellules de chaque
histogramme mono-dimensionnel pour déterminer les� cellules de l’histogramme mono-dimensionnel
spécifique qui en découlent. Nous considérons uniquement des accumulations des valeurs de cellules
associées à des niveaux adjacents pour simplifier la complexité de la procédure de détermination des
couples de tables mono-dimensionnelles de correspondance.

Pour construire l’histogramme mono-dimensionnel requête (respectivement candidat) spécifique, la
procédure sélectionne �� � �� niveaux notés  
������, avec � 	 �� ���� � (respectivement notés  
�������)
parmi les $ possibles. Ces �� � �� niveaux délimitent � intervalles le long de la composante couleur
considérée. Les valeurs des cellules de l’histogramme mono-dimensionnel requête (respectivement can-
didat) associées aux niveaux appartenant à l’un des � intervalles sont accumulées dans l’une des �
cellules de l’histogramme mono-dimensionnel requête (respectivement candidat) spécifique.

Le couple de tables mono-dimensionnelles de correspondance �$*# 
������������� �, $*#


����������������

s’exprime à partir des couples de niveaux retenus � 
�������  


�������� comme :

$*# 
������������� ���� 	 � pour � � � 
�������  
������ ���� � 	 �� ���� �� � ��� (4.18)

et :

$*# 
������������������ 	 � pour � � � 
��������  
������� ���� � 	 �� ���� �� � ��� (4.19)

Les couples de niveaux retenus � 
�������  
�������� et � 
�������  
�������� sont respectivement fixés à
��� �� et �$ � �� $ � ��, de telle sorte que les tables mono-dimensionnelles de correspondance soient
définies pour tous les niveaux compris entre � et �$ � ��. Il reste alors �� � �� couples de niveaux
� 
�������  



�������� à sélectionner.

La table mono-dimensionnelle de correspondance$*# 
������������� � accumule les valeurs des cellules de
% 
����� � associées aux niveaux compris entre  
������ et  
������ ��� �, avec � 	 �� ���� �� � ��, dans la
cellule % 
������������� ���� de l’histogramme mono-dimensionnel spécifique requête % 
������������� �.
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De la même manière, la table mono-dimensionnelle de correspondance $*# 
��������������� accumule les
valeurs des cellules de% 
������� associées aux niveaux compris entre 
������� et 
����������� dans la
cellule % 
������������������ de l’histogramme mono-dimensionnel spécifique candidat
% 
���������������.

Déterminer les couples de tables mono-dimensionnelles de correspondance
�$*# 
������������� �, $*#



����������������, � 	 ��	�
, consiste à sélectionner les �� ��� couples de niveaux

� 
�������  


��������, avec � 	 �� ���� �� � ��.

Nous proposons que ces couples soient sélectionnés parmi ceux dont les mesures de rang sont les
plus proches dans le couple d’images de composante. Ainsi, la procédure respecte l’hypothèse des plus
proches mesures de rang quand les images sont similaires.

D’autre part, la sélection des couples de niveaux influence directement l’intersection entre les his-
togrammes spécifiques. En effet, les équations (4.18) et (4.19) montrent que les sous-ensembles de
pixels de � 
��� dont les niveaux appartiennent à � 
�������  
����� � ��� et les sous-ensembles de pixels
de � 
���� dont les niveaux appartiennent à � 
��������  



������ � ���, sont tous les deux représentés par

des cellules de mêmes coordonnées dans les histogrammes mono-dimensionnels spécifiques. L’intersec-
tion entre les histogrammes mono-dimensionnels spécifiques est basé sur le calcul du minimum des
cardinaux de ces deux sous-ensembles.

Nous proposons que les couples de niveaux soient sélectionnés de manière à "réduire" les effets du
changement d’illuminant se produisant entre les acquisitions des images requête et candidate simi-
laires sur les histogrammes couleur spécifiques requête et candidat. Nous considérons que ces effets
sont effectivement "réduits" si l’intersection entre les histogrammes couleur spécifiques atteint une
valeur plus élevée lorsque les images sont similaires que lorsque les images sont différentes.

Cependant, nous ne savons pas a priori si les images requête et candidate sont similaires. Dans
ces conditions, les � � �� � �� couples de niveaux � 
�������  
�������� sont sélectionnés de telle sorte
que les trois intersections entre les histogrammes mono-dimensionnels spécifiques % 
������������� � et
% 
��������������� soient élevées, et ce que les images requête et candidate soient similaires ou différentes.

Après la sélection des �� �� � �� couples de niveaux � 
�������  
��������, nous pouvons construire les �
couples de tables mono-dimensionnelles de correspondance �$*# 
������������� �, $*#



���������������� grâce

aux équations (4.18) et (4.19). Ces couples de tables mono-dimensionnelles de correspondance sont
ensuite utilisés pour transformer le couple d’histogrammes couleur ������� �� ��������� en un couple
d’histogrammes couleur spécifiques ��������������� �� �����������������.

4.4.3 Sélection des couples de niveaux

La sélection des couples de niveaux se déroule en deux étapes successives. La première étape recherche
les couples de niveaux dont les mesures de rang sont les plus proches dans le couple d’images de
composante requête et candidate. Cette première étape permet de respecter l’hypothèse émise sur
les modifications des mesures de rang des pixels consécutives à un changement d’illuminant quand
les images sont similaires. La seconde sélectionne parmi ces couples de niveaux ceux qui permettent
d’obtenir une valeur élevée d’intersection entre les histogrammes mono-dimensionnels spécifiques, afin
de "réduire" les effets du changement d’illuminant sur le couple d’histogrammes couleur spécifiques
quand les images sont similaires.
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Recherche des couples de niveaux dont les mesures de rang sont les plus proches

La première étape recherche les ��_���?��@
 couples de niveaux dont les mesures de rang dans le couple
d’images de composante �� 
��� � �



����� sont les plus proches.

Ces ��_���?��@
 couples de niveaux, notés �&
������� &


��������, avec � 	 �� ���� ��_���?��@
, sont ceux qui

respectent les deux conditions suivantes :
– la mesure de rang de &
������ dans l’image de composante � 
��� est, parmi toutes les mesures de rang

des niveaux présents dans � 
��� , celle qui est la plus proche de la mesure de rang de &
������� dans
� 
���� :

&
������ 	 � tel que  � 
��������&


���������� 
����� ����

  	 ���
.���///�(��

  � 
��������&


�������� �� 
����� ��,�

  � (4.20)

– la mesure de rang de &
������� dans l’image de composante � 
���� est, parmi toutes les mesures de
rang des niveaux présents dans � 
����, celle qui est la plus proche de la mesure de rang de &
������
dans � 
��� :

&
������� 	 � tel que  � 
����� ��&


��������� 
����������

  	 ���
.���///�(��

  � 
����� ��&


��������� 
��������,�

  � (4.21)

L’hypothèse des plus proches mesures de rang suppose que les pixels caractérisés par le niveau & 
������
dans � 
��� et les pixels caractérisés par le niveau &
������� dans � 
���� constituent des couples de pixels
correspondants lorsque les images sont similaires. Ainsi, les couples de niveaux �&
������� &
�������� ca-
ractérisent des couples de pixels correspondants lorsque les images sont similaires. Il faut noter que
tous les niveaux présents dans chacune des images de composante ne forment pas nécessairement des
couples avec des mesures de rang les plus proches.

Comme le nombre ��_���?��@
 de couples de niveaux ainsi déterminés est probablement supérieur
au nombre �� � ��, nous proposons de ne retenir que �� � �� couples, notés � 
�������  
�������� avec
� 	 �� ���� �� � ��. Dans le cas contraire, tous les couples sont sélectionnés et les histogrammes mono-
dimensionnels spécifiques ne contiennent que ��_���?��@
 cellules.

Sélection des �� � �� couples � 
�������  
��������

Les �� � �� couples de niveaux � 
�������  
�������� sont sélectionnés pour obtenir une valeur élevée de
l’intersection entre les histogrammes spécifiques mono-dimensionnels.

Une solution consisterait à sélectionner les �� � �� couples avec les écarts de mesures de rang les plus
faibles parmi les ��_���?��@
 couples de niveaux ainsi déterminés. Cette solution ne serait pas satis-
faisante en termes de discrimination des images car elle aurait tendance à sélectionner des couples de
niveaux qui représentent de faibles populations de pixels dans le couple d’images de composante.

Pour pallier ce problème, la procédure proposée détermine le nombre de pixels dans � 
��� caractérisés
par les niveaux compris entre &
������ et �&
����� � �� � ��. En effet, l’intersection des histogrammes
mono-dimensionnels spécifiques tient compte du minimum entre le nombre de pixels dont les niveaux
sont compris entre &
������ et �&
����� � �� � �� dans � 
��� et le nombre de pixels dont les niveaux sont
compris entre &
������� et �&
���������� �� dans � 
����. La procédure retient ensuite les �� � �� niveaux
&
������ avec ces nombres de pixels les plus élevés. A chaque niveau &
������ sélectionné, nous associons
le niveau &
������� pour constituer l’un des ����� couples de niveaux à sélectionner � 
�������  



��������.



154 Chapitre 4. Reconnaissance d’objets sous éclairage non contrôlé

Ces �� � �� couples de niveaux sélectionnés permettent de construire le couple d’histogrammes mono-
dimensionnels spécifiques dont l’intersection atteint une valeur élevée, que les images soient similaires
ou différentes.

4.4.4 Exemple

La figure 4.4 présente la comparaison entre une image requête ���� et deux images candidates ������ et
�����	 par les intersections entre les histogrammes couleur spécifiques. Les images ���� et ������ sont
similaires alors que l’image �����	 contient un objet différent.

Cette figure montre que les histogrammes mono-dimensionnels spécifiques % 
�������������� � de l’image
requête calculés pour comparer ���� et ������ sont différents des histogrammes mono-dimensionnels
spécifiques % 
��������	����� � de l’image requête calculés pour comparer ���� et �����	. Dans cette figure,
nous avons encerclé les valeurs des intersections entre les histogrammes mono-dimensionnels spéci-
fiques % 
������������� � et % 
���������������. Ces valeurs d’intersection sont comprises entre �� �� et �� ��,
ce qui confirme que les couples d’histogrammes mono-dimensionnels spécifiques sont construits de
sorte que leurs intersections atteignent des valeurs élevées, et ce que les images soient similaires ou
différentes.

La comparaison des images est basée sur l’intersection entre les histogrammes couleur spécifiques.
L’intersection entre les histogrammes couleur spécifiques��������������� � et������������������ des images
similaires atteint �� �. L’intersection entre les histogrammes couleur spécifiques ���������	����� � et
���������	������	�� des images différentes est égale à �� �
 valeur inférieure à l’intersection entre les
histogrammes couleur spécifiques des images similaires.

Cet exemple illustre que la détermination des couples de niveaux � 
�������  


�������� respecte le com-

promis entre l’obtention de valeurs élevées des intersections entre les histogrammes mono-
dimensionnels spécifiques pour "réduire" les effets d’un changement d’illuminant sur le couple d’histo-
grammes couleur spécifiques quand les images sont similaires, et la discrimination grâce à l’intersec-
tion des histogrammes couleur spécifiques entre le cas où les images sont similaires et celui où elles
sont différentes.

La procédure présentée détermine le couple d’histogrammes couleur spécifiques à partir du couple
d’histogrammes couleur requête et candidat construit à chaque comparaison effectuée pendant la
recherche d’images candidates similaires à l’image requête. Le temps de calcul des couples d’histo-
grammes spécifiques doit être par conséquent faible pour une implantation réaliste de cette procé-
dure. Le couple d’histogrammes couleur est transformé en un couple d’histogrammes couleur spé-
cifiques en appliquant successivement trois transformations s’appuyant sur des couples de tables
mono-dimensionnelles de correspondance. La complexité de cette transformation est de l’ordre de $, le
nombre de niveaux utilisés pour quantifier les composantes couleur.

Chaque couple de tables mono-dimensionnelles de correspondance est construit en déterminant
�� � �� couples de niveaux � 
�������  



�������� qui sont sélectionnés parmi les $	 possibles. Comme

cette sélection consiste à rechercher les couples de niveaux dont les mesures de rang sont les plus
proches, la complexité de cette construction est de l’ordre de $	, ce qui permet d’envisager l’intégra-
tion de notre méthode à un système de reconnaissance automatique d’objets éclairés par différents
illuminants.
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FIG. 4.4 – Comparaison entre une image requête ���� et deux images candidates ������ et �����	 par les
intersections entre les histogrammes couleur spécifiques. � est fixé à �
.
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4.5 Résultats expérimentaux

La présentation de résultats expérimentaux va permettre de mettre en évidence l’intérêt de notre
méthode pour la reconnaissance d’objets éclairés par différents illuminants, en comparant une image
requête à différentes images candidates grâce à l’intersection entre leurs histogrammes couleur spé-
cifiques. Pour ceci, nous utilisons deux bases d’images publiques spécifiquement constituées pour me-
surer l’influence des changements d’illuminant sur les résultats obtenus par des procédures de re-
connaissance des objets. Comme ces bases ont déjà été exploitées pour effectuer de nombreux tests,
nous pouvons comparer les résultats de reconnaissance d’objets obtenus par notre approche avec ceux
obtenus par l’intersection entre différents types d’histogrammes couleur invariants.

4.5.1 Reconnaissance d’objets de la base de l’Université Simon Fraser

La base de l’Université Simon Fraser, disponible à l’adresse internet
http ://www.cs.sfu.ca/c̃olour/image_db, se compose de �� images couleur contenant chacune
un objet choisi parmi �� et placé sur un fond uniforme (voir figure 4.5). Chaque image représente un
objet éclairé par l’un des � illuminants utilisés, un même objet conservant la même position dans les �
images qui le représentent (voir figure 4.6).

Pour chaque recherche d’images, les images acquises avec un illuminant, appelé illuminant candidat,
sont considérées comme étant les images candidates et l’une des images acquises avec l’un des  autres
illuminants, appelé illuminant requête, est considérée comme étant l’image requête. Ainsi, il y a 5�4
couples d’illuminants requête-candidat différents. La recherche d’images est répétée pour chacun des
�� objets. Finalement, ��� recherches sont réalisées (11 objets � 5 � 4 couples d’illuminants).

Pour chaque recherche d’images, les �� images candidates sont triées en fonction des intersections
entre leurs histogrammes couleur invariants (respectivement spécifiques) et l’histogramme couleur in-
variant (respectivement spécifique) de l’image requête considérée. Lorsque l’image candidate similaire
à l’image requête est classée première, le résultat de la recherche est considéré comme parfait.

FIG. 4.5 – Les 11 objets représentés par les images de la base de l’Université Simon Fraser. Le même
illuminant a été utilisé lors de l’acquisition de ces images.



4.5. Résultats expérimentaux 157

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

FIG. 4.6 – Les images (a)...(e) contiennent le même objet éclairé avec un illuminant différent lors de
l’acquisition de chaque image.

Funt conclut à partir d’expériences menées sur cette base que les meilleurs résultats de reconnais-
sance d’objets sont obtenus par l’intersection entre les histogrammes couleur invariants basés sur
la normalisation "greyworld" [FBM98]. Finlayson montre que l’intersection entre les histogrammes
couleur égalisés (voir équation (4.12)) apporte des résultats supérieurs à ceux obtenus par la normali-
sation "greyworld" [FHST03]. Par conséquent, nous proposons de comparer les résultats obtenus par
ces deux procédures avec ceux obtenus par l’intersection entre les histogrammes couleur spécifiques.

Le tableau 4.3 indique les résultats de reconnaissance d’objets obtenus par les intersections entre les
histogrammes couleur invariants testés et par l’intersection entre les histogrammes couleur spéci-
fiques, lorsque le nombre � est fixé à �
. Chaque case de la colonne correspondant au rang � indique
le pourcentage cumulé de recherches d’images où l’image candidate similaire à l’image requête obtient
la 2��� place parmi les images candidates, avec 2 � �. Ainsi, la procédure conduit à des résultats de
reconnaissance d’objets parfaits si la valeur correspondant au rang � atteint ����.

Intersection entre les Rang 	 � Rang � � Rang � �
histogrammes couleur invariants (normalisation
"greyworld")

��� �� ��� �� ��� ��

histogrammes couleur égalisés ��� �� ��� �� ���
histogrammes couleur spécifiques ��� ��� ���

TAB. 4.3 – Résultats de reconnaissance d’objets obtenus par les intersections entre les différents his-
togrammes avec la base de l’Université Simon Fraser. � est fixé à �
.

La comparaison des résultats présentés dans le tableau 4.3 montre que l’intersection entre les histo-
grammes couleur invariants calculés par la normalisation "greyworld" fournit les plus mauvais résul-
tats. L’intersection entre les histogrammes couleur spécifiques fournit des résultats parfaits, meilleurs
que ceux obtenus par l’intersection entre les histogrammes couleur égalisés.

Comme ces résultats dépendent du nombre � de cellules des histogrammes mono-
dimensionnels invariants et spécifiques, il est intéressant de mesurer l’influence de son ajustement
[MtBP04]. La figure 4.7 représente les pourcentages de cas où l’image candidate similaire à l’image
requête a été classée première, en fonction de � .

Sur la figure 4.7, nous constatons que la qualité des résultats de reconnaissance d’objets obtenus par
l’intersection entre les histogrammes invariants est très sensible au nombre de niveaux avec lesquels
sont quantifiées les coordonnées des cellules. La qualité des résultats de reconnaissance d’objets obte-
nus par l’intersection entre les histogrammes invariants diminue lorsque � augmente, tandis que les
résultats obtenus par l’intersection entre les histogrammes couleur spécifiques restent stables.

La base d’images de l’Université Simon Fraser est trop réduite pour permettre de juger complètement
de l’efficacité d’une méthode pour la reconnaissance d’objets éclairés par différents illuminants. Elle
permet néanmoins de mettre en évidence le fait que les histogrammes couleur invariants sont très
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FIG. 4.7 – Évolution des résultats de reconnaissance d’objets sur la base de l’Université Simon Fraser
en fonction de � .

sensibles au nombre de niveaux avec lesquels sont quantifiées les coordonnées de leurs cellules. Par
ailleurs, les résultats obtenus par notre méthode illustrent sa robustesse par rapport à l’ajustement de
ce nombre � .

Afin de démontrer l’intérêt de notre méthode dans des situations non triviales, nous proposons de l’ap-
pliquer sur une autre base qui contient une large gamme d’objets de même type éclairés par différents
illuminants.

4.5.2 Reconnaissance d’objets de la base de l’Université East Anglia

La seconde base d’images utilisée est maintenue disponible par l’Université East Anglia à l’adresse in-
ternet http ://vision.doc.ntu.ac.uk/research/CATSI/database.html. Ses ��
 images
contiennent �� tapisseries multicolores (voir figure 4.8) éclairées par l’un des � illuminants utilisés
et acquises avec des conditions d’observation identiques par l’une des  caméras disponibles (voir fi-
gure 4.9). La discrimination entre ces �� tapisseries multicolores n’est pas triviale puisque les distribu-
tions des points-couleur associés aux pixels dans les images (a), (b), (c) et (d), ainsi que dans les images
(e), (f) et (g) de la figure 4.8 sont presque identiques [FS01].

Ceci constitue l’une des raisons pour lesquelles aucun histogramme couleur invariant ne fournit de
résultats satisfaisants de reconnaissance d’objets avec cette base [FS01].

Afin de comparer les résultats de reconnaissance d’objets obtenus par l’intersection entre les histo-
grammes couleur invariants et ceux obtenus par l’intersection entre les histogrammes couleur spé-
cifiques, nous utilisons le même protocole expérimental que celui décrit dans [FS01, FHST03]. Ce-
pendant, comme notre but n’est pas de tester l’insensibilité de notre procédure aux changements de
caméra, les sous-ensembles d’images acquises par chacune des  caméras sont analysés séparément.

Pour chacun de ces  sous-ensembles, chaque recherche d’images considère une image requête parmi
les �� images acquises par une caméra sous un illuminant requête. La recherche consiste à retrouver
parmi les �� images candidates acquises avec un illuminant candidat qui est différent de l’illumi-
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nant requête, l’image candidate similaire à l’image requête. Il y a 3�2 couples d’illuminants requête-
candidat différents. Cette procédure est répétée pour chacune des �� tapisseries. Finalement, 
�� re-
cherches sont réalisées (�� tapisseries � 3 � 2 couples d’illuminants requête-candidat � 4 caméras).

Pour chaque recherche, les �� images sont triées dans l’ordre décroissant des valeurs d’intersection
entre leurs histogrammes couleur invariants (respectivement spécifiques) et l’histogramme couleur
invariant (respectivement spécifique) de l’image requête considérée. Quand l’image candidate similaire
à l’image requête est classée première, le résultat de reconnaissance est considéré comme parfait.

Pour pouvoir comparer les résultats présentés par Finlayson, nous utilisons le critère qu’il a retenu, à
savoir le pourcentage de reconnaissance moyen, noté +�/ et calculé de la manière suivante :

+�/ 	
�

����0���0�
�
���������

��

����� ��������
����� � � � (4.22)

où ����0���0� est le nombre total de recherches (����0���0� 	 
��), ����� est le nombre total d’images
candidates analysées pour chaque recherche (����� 	 ��) et ������� est le rang obtenu par l’image
candidate similaire à l’image requête lors de la ���� recherche. Les résultats sont parfaits lorsque la
valeur de l’+�/ est égale à ����.

Le tableau 4.4 montre les pourcentages de reconnaissance moyens (AMP) obtenus par l’intersection
entre les histogrammes couleur invariants basés sur la normalisation "greyworld" [FS01], par l’inter-
section entre les histogrammes couleur égalisés [FHST03], et ceux obtenus par l’intersection entre les
histogrammes couleur spécifiques. Comme le préconisent les auteurs, le nombre � est fixé à �
.

Intersection entre les +�/
histogrammes couleur invariants (normalisation "greyworld") [FS01] ��� �

histogrammes couleur égalisés [FHST03] �
� ��
histogrammes couleur spécifiques ��� ��

TAB. 4.4 – Pourcentages de reconnaissance moyens obtenus par les intersections entre les différents
histogrammes sur la base de l’Université East Anglia. � est fixé à �
.

Le tableau 4.4 confirme que l’intersection entre les histogrammes couleur spécifiques fournit de
meilleurs résultats que ceux obtenus par les intersections entre les histogrammes couleur invariants.
Il est difficile de dégager d’autres conclusions à partir de la seule valeur de l’+�/ . Examinons en dé-
tail les résultats de reconnaissance d’objets obtenus par l’intersection entre les histogrammes couleur
spécifiques.

Intersection entre les Rang 	 � Rang � � Rang � �
histogrammes couleur spécifiques �
� 
� �� �� ��� ��

TAB. 4.5 – Résultats de reconnaissance d’objets de la base de l’Université East Anglia obtenus par
l’intersection entre les histogrammes couleur spécifiques. � est fixé à �
.

Le tableau 4.5 montre que l’image candidate similaire à l’image requête est classée première par
l’intersection entre les histogrammes couleur spécifiques dans �
� 
�� des cas. Les distributions des
points-couleur associés aux pixels dans plusieurs images de la base sont presque identiques. Dans
ces conditions, le score obtenu par l’intersection entre les histogrammes couleur spécifiques peut être
considéré comme satisfaisant.
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FIG. 4.8 – Les 28 tapisseries représentées par les images de la base de l’Université East Anglia. Le
même illuminant a été utilisé lors de l’acquisition de ces images.



4.6. Conclusion 161

(a) (b) (c)

FIG. 4.9 – Les images (a)...(c) sont acquises par la même caméra et contiennent la même tapisserie
éclairée avec un illuminant différent lors de l’acquisition de chaque image.

4.5.3 Discussion

La supériorité des résultats obtenus par notre procédure s’explique par les trois points principaux
suivants.

Tout d’abord, le calcul des couples d’histogrammes couleur spécifiques est basé sur une hypothèse
originale, l’hypothèse des plus proches mesures de rang qui est moins restrictive que l’hypothèse de
conservation des mesures de rang. Ces différents résultats expérimentaux montrent le rôle essentiel
de l’hypothèse à propos des conséquences d’un changement d’illuminant sur les mesures de rang des
pixels retenue pour définir la transformation des histogrammes couleur des images considérées.

Par ailleurs, les résultats de reconnaissance d’objets dépendent du nombre � de cellules des histo-
grammes mono-dimensionnels invariants ou spécifiques. Pour calculer les histogrammes couleur inva-
riants, la réduction du nombre de cellules de �$�� à ���� est réalisée par une quantification uniforme
des niveaux des composantes couleur. Cette quantification regroupe des cellules tout en négligeant la
distribution des points-couleur représentant les pixels dans l’espace couleur ���	�
�. La procédure
qui calcule les couples d’histogrammes couleur spécifiques prend en compte la distribution des points-
couleur, notamment lors de la sélection des couples de niveaux � 
�������  
��������. Par conséquent, les
couples d’histogrammes couleur spécifiques ne subissent pas une étape de quantification uniforme qui
dégrade la qualité de la représentation des distributions des points-couleur présents dans le couple
d’images considérées.

La stratégie de comparaison des images est le dernier élément d’explication de cette supériorité des
résultats. Les histogrammes couleur invariants sont déterminés en considérant les images requête
et candidate indépendamment les unes des autres. Les résultats expérimentaux montrent que cette
stratégie ne permet pas toujours de discriminer le cas où les images sont similaires du cas où elles
sont différentes. La démarche que nous proposons est de considérer chaque couple constitué de l’image
requête et de l’une des images candidates, puis de calculer le couple d’histogrammes couleur spéci-
fiques à ce couple d’images. Cette stratégie est plus coûteuse en temps de calcul que celle adoptée par
le calcul des histogrammes invariants, car elle nécessite le calcul du couple d’histogrammes couleur
spécifiques pour chaque comparaison entre deux images. Les résultats prometteurs obtenus en suivant
cette stratégie justifient le sur-coût en temps de calcul induit par l’analyse de chaque couple d’images.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une approche originale pour répondre au problème de la recon-
naissance d’objets éclairés par différents illuminants. Plutôt que de calculer l’histogramme couleur
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invariant de chaque image de la base, nous considérons chaque couple constitué de l’image requête et
de l’une des images candidates. Pour chaque couple, la procédure proposée détermine le couple d’his-
togrammes couleur spécifiques aux deux images considérées.

Cette procédure est basée sur une nouvelle hypothèse à propos des conséquences d’un changement
d’illuminant sur les mesures de rang des pixels, l’hypothèse des plus proches mesures de rang. Elle sup-
pose que lorsque les images sont similaires, les couples de pixels correspondants forment des couples
avec les plus proches mesures de rang. Cette hypothèse est originale car elle ne considère pas indépen-
damment chaque image de composante, mais tient compte des mesures de rang des pixels dans chacun
des trois couples d’images de composante.

Les résultats expérimentaux montrent l’intérêt de notre démarche qui consiste à calculer le couple
d’histogrammes spécifiques à chaque couple d’images, de telle sorte que dans le cas d’images simi-
laires, leur intersection soit plus élevée que dans le cas où elles sont différentes. La détermination du
couple d’histogrammes couleur spécifiques passe par le calcul des trois couples d’histogrammes mono-
dimensionnels spécifiques. Chacun de ces couples est calculé de sorte que leur intersection atteigne
une valeur élevée, et ce que les images soient similaires ou différentes. Quand les images sont simi-
laires, ces couples d’histogrammes mono-dimensionnels spécifiques permettent de "réduire" les effets
d’un changement d’illuminant sur le couple d’histogrammes couleur spécifiques.

Nous avons suivi cette même démarche en utilisant des fonctions de calcul des histogrammes couleur
spécifiques qui s’appuient sur un modèle de changement d’illuminant très simple à savoir le modèle
diagonal [MtPK02]. Les résultats obtenus avec une base restreinte d’images montre que les trans-
formations des histogrammes basées sur ce modèle peuvent s’avérer adaptées à des cas simples de
reconnaissance d’objets sous éclairage non contrôlé.

Par ailleurs, les résultats de reconnaissance d’objets pourraient être améliorés en exploitant des si-
gnatures qui prennent en compte simultanément les distributions des points-couleur et les interac-
tions spatiales entre les pixels. Ces signatures spatio-colorimétriques, telles que les matrices de co-
occurrences couleur [StP00], ont été appliquées pour la reconnaissance de personnes [MtP02] et l’iden-
tification de véhicules se déplaçant sur autoroute [MMtP03].

La procédure proposée s’applique à la reconnaissance d’objets lorsque les images contiennent un seul
objet observé dans des conditions identiques. Nous travaillons actuellement à la généralisation du cal-
cul d’histogrammes couleur spécifiques de manière à reconnaître des objets contenus dans des images
qui représentent plusieurs objets. Cette méthode pourrait être alors exploitée par des systèmes de re-
cherche d’images par le contenu, où les conditions d’acquisition des images considérées ne sont pas
contrôlées.

4.7 Bibliographie
[FBM98] B. Funt, K. Barnard et L. Martin. "Is machine colour constancy good enough ?". In Proc. of the 5th

European Conf. on Computer Vision, pages 445–459, Freiburg (Allemagne), 1998.

[FHST03] G. Finlayson, S. Hordley, G. Schaefer et G. Tian. "Illuminant and device invariant colour using histo-
gram equalisation". In Proc. of the IS&T/SID Eleventh Color Imaging Conf., pages 205–211, Scottsdale
(USA), 2003.

[FS01] G. Finlayson et G. Schaefer. "Colour indexing across devices and viewing conditions". In Proc. of the
2nd Int. Workshop on Content-based MultiMedia Indexing, pages 215–221, Brescia (Italie), 2001.

[GS96] T. Gevers et A. W. M. Smeulders. "A comparative study of several color models for color image invariant
retrieval". In Proc. of the First Int. Workshop on the Image Databases and Multi-Media Search, pages
17–26, Amsterdam (Pays-Bas), 1996.

[MGD98] P. Montesinos, V. Gouet et R. Deriche. "Differential invariants for color images". In Proc. of the Int.
Conf. on Pattern Recognition, volume 1, pages 838–840, Brisbane (Australie), 1998.



4.7. Bibliographie 163

[MMtP03] D. Muselet, C. Motamed, L. Macaire et J. G. Postaire. "Co-occurrence matrices of color feature vectors
for multi-camera vehicle identification". In Proc. of the Int. Conf. on Advanced Concepts for Intelligent
Vision Systems, pages 22–29, Ghent (Belgique), 2003.

[MtBP03] D. Muselet, L. Macaire, P. Bonnet et J. G. Postaire. "Reconnaissance d’objets grâce à l’analyse des
composantes". Dans Actes du GRETSI’03 Colloque sur le Traitement du Signal et des Images., vo-
lume 3, pages 30–33, Paris, 2003.

[MtBP04] D. Muselet, L. Macaire, P. Bonnet et J. G. Postaire. "Reconnaissance d’objets sous éclairage non
contrôlé par analyse d’histogrammes invariants et adaptés". Dans Actes de CORESA’2004 Journées
d’études et d’échanges COmpression et REprésentation des Signaux Audiovisuels, pages 203–206, Vil-
leneuve d’Ascq, 2004.

[MtP02] D. Muselet, L. Macaire et J. G. Postaire. "Color person image indexing and retrieval". Machine
Graphics and Vision, 11(2/3) :257–283, 2002.

[MtPK02] D. Muselet, L. Macaire, J. G. Postaire et L. Khoudour. "Color invariant for person images indexing".
In Proc. of the first European Conf. on Colour in Graphics, Image and Vision, pages 236–240, Poitiers,
2002.

[StP00] M. Skrzypniak, L. Macaire et J. G. Postaire. "Indexation d’images de personnes par analyse de ma-
trices de co-occurrences couleur". Dans Actes de CORESA’2000 Journées d’études et d’échanges COm-
pression et REprésentation des Signaux Audiovisuels, pages 411–418, Poitiers, 2000.

[TFMB04] A. Trémeau, C. Fernandez-Maloigne et P. Bonton. Image couleur : de l’acquisition au traitement.
Editions Dunod, Paris, 2004.

[tM03] L. Macaire et D. Muselet. "Invariants couleur - méthodes et applications". Dans Actes de l’Ecole de
printemps du GDR ISIS Operation Imagerie Couleur, Dijon, avril 2003.





Conclusion et perspectives

Ces pages ont retracé mon parcours depuis mon arrivée au Centre d’Automatique de Lille de l’Univer-
sité des Sciences et Technologies de Lille en 1989. Pour présenter les contributions de notre travail (le
terme notre s’impose car ce travail s’est effectué avec Jack-Gérard Postaire et en collaboration avec les
doctorants que j’ai eu le plaisir de co-encadrer), trois thèmes choisis ont été détaillés. Ils s’intègrent
dans une chaîne de traitements des images couleur et portent sur :
– la sélection de l’espace de représentation de la couleur approprié au type d’images à analyser,
– la segmentation des images par classification spatio-colorimétrique des pixels afin de reconstruire

les régions représentant les objets présents dans les images,
– la reconnaissance des objets sous éclairage non contrôlé.
Nos travaux ont tenté de se démarquer des approches développées pour le traitement d’images en
niveaux de gris. Les méthodes que nous avons proposées sont spécifiques à l’analyse d’images couleur.
Ainsi, les thèmes présentés ont été abordés en considérant l’information couleur caractérisant chaque
pixel comme une entité vectorielle à part entière.

La démarche suivie pour la sélection de l’espace de représentation de la couleur a été développée pour
la segmentation d’images par classification supervisée des pixels. La solution proposée s’appuie sur
une analyse exclusive des propriétés colorimétriques des pixels. Or, nous avons vu que la prise en
compte simultanée des propriétés spatiales et colorimétriques des pixels est une approche très intéres-
sante pour la segmentation des images. C’est pour cette raison qu’avec Jack-Gérard Postaire et Nicolas
Vandenbroucke, nous poursuivons cette démarche en analysant les propriétés de connexité et d’homo-
généité colorimétrique de sous-ensembles de pixels afin de sélectionner des espaces couleur hybrides
adaptés aux types d’images considérés. Laurent Busin, doctorant au LAGIS depuis septembre 2003,
travaille sur cette problématique qui est appliquée au contrôle-qualité de l’aspect de produits verriers
par analyse d’images linéaires couleur. La très large gamme de motifs colorés fixés sur les verres
observés par la caméra va permettre de tester les algorithmes développés pour sélectionner automati-
quement des espaces couleur hybrides adaptés par l’analyse des propriétés spatio-colorimétriques de
sous-ensembles de pixels.

De manière plus générale, la méthodologie de sélection automatique d’espaces couleur adaptés que
nous avons développée dans le cadre de la segmentation mérite d’être étendue aux autres étapes consti-
tuant une chaîne de traitements, telles que notamment le filtrage des images ou la reconnaissance des
objets.

Par ailleurs, les degrés de connexité et d’homogénéité de sous-ensembles de pixels constituent un outil
original que nous avons utilisé pour la segmentation des images par classification spatio-colorimétrique
des pixels. Cet outil pourrait être également exploité par des procédures de reconnaissance d’objets
sous la forme d’une signature de chaque image qui tiendrait compte simultanément de la distribution
des points-couleur et de la répartition spatiale des pixels. Comme les propriétés d’interaction spa-
tiale entre les pixels sont relativement insensibles à un changement d’éclairage, il semble intéressant
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d’étudier les conséquences d’un changement d’éclairage sur les degrés de connexité et d’homogénéité
de sous-ensembles de pixels.

Tous les travaux cités dans ce mémoire s’appliquent à l’analyse d’images statiques. Un prolongement
de nos travaux porte sur l’analyse de séquences d’images couleur pour la reconnaissance d’objets en
mouvement. Cette reconnaissance nécessite la définition de signatures qui caractérisent le mouvement
de l’objet et les propriétés spatio-colorimétriques des pixels le représentant dans les différentes images
d’une même séquence. Des mesures spécifiques de comparaison de ces signatures caractérisant les
séquences d’images couleur sont alors à développer.

Une des applications concerne la surveillance de zones sensibles de sites publics. La problématique
est de retrouver les mêmes personnes dans différentes séquences d’images couleur saisies par des
caméras observant ces différentes zones. Pour ce faire, nous proposons d’extraire des signatures qui
caractérisent les personnes et qui permettent de les suivre au cours de leurs déplacements sous les
différentes caméras. Par ailleurs, la comparaison des séquences d’images doit être la moins sensible
possible aux conditions d’éclairage des différentes zones surveillées. Avec Jack-Gérard Postaire, nous
travaillons actuellement sur ce problème en collaboration avec Louahdi Khoudour et Thomas Leclercq,
tous deux respectivement chercheur et doctorant depuis 2002 au Laboratoire LEOST de l’INREST.

Ces quelques pistes de recherche sur lesquels porteront mes efforts à moyen terme montrent que
l’exploitation de l’information couleur pour l’analyse d’images numériques est un axe de recherche qui
soulève encore de nombreux problèmes à résoudre.



Publications choisies

Les publications écrites avec Aymeric Gillet, Vénérée Rakotomalala et Vincent Ulté et jointes à ce
document, décrivent les contenus des travaux qui ne sont pas évoqués dans ce mémoire, et complètent
ainsi notre présentation.

Chapitre de livre
1. A. Gillet, L. Macaire, C. Botte-Lecocq et J. G. Postaire. Chapitre "Color image segmentation by

analysis of 3D histogram with fuzzy morphological filters", pages 154–177, Dans Fuzzy filters for
image processing- Studies in fuzziness and soft computing, Authors of the book : M. Nachtegael,
D. Van der Weken, D. Van De Ville and E.E. Kerre. Springer-Verlag Editor, 2002.

Articles dans des revues scientifiques avec comité de lecture
1. N. Vandenbroucke, L. Macaire et J. G. Postaire. "Color image segmentation by pixel classification

in an adapted hybrid color space. Application to soccer image analysis.". Computer Vision and
Image Understanding, 90(2) :190–216, 2003.

2. D. Muselet, L. Macaire et J. G. Postaire. "Color person image indexing and retrieval". Machine
Graphics and Vision, 11(2/3) :257–283, 2002.

3. V. Rakotomalala, L. Macaire, J. G. Postaire et M. Valette. "Identification of retinal vessels by
color image analysis". Machine Graphics and Vision, 7(4) :725–743, 1998.

Communication avec actes dans un congrès international
1. V. Ultré, L. Macaire et J. G. Postaire. "Determination of compatibility coefficients for color edge

detection by relaxation". In Proc. of the IEEE Int. Conf. on Image Processing, volume 3, pages
1045–1048, Lausanne (Suisse), 1996.
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