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INTRODUCTION

La vision artificielle connait un essor grandissant au fil des années. Elle est présente dans
de nombreux domaines. Dans l'industrie, l1a vision sert aussi bien au guidage de robots, mobiles
ou non, qu'au controle de qualité. On utilise la vision dans le domaine de la sécurité et de la
surveillance, dans le domaine de la télédétection et maintenant de plus en plus dans le domaine

"grand public" par l'intermédiaire du multimédia.

La plupart des applications de la vision utilisent des caméras en niveaux de gris. Le but
de la vision artificielle est de remplacer la vision humaine. Or, 'homme percoit son
environnement en couleur et non pas en niveaux de gris. De plus, on dispose d'une information
beaucoup plus grande en utilisant la couleur. Si la prise en compte de la couleur en vision
artificielle est relativement récente, cela vient du fait que les développements technologiques
ont fait fortement chuter le colt des caméras couleur et ont mis a la portée de I'utilisateur les
moyens de traitement puissants, nécessaires au traitement de cette information a des prix tout a

fait abordables.

Malgré la baisse des prix des caméras couleur et l'augmentation de la puissance de calcul
des ordinateurs, 1l existe encore peu d'applications industrielles utilisant la couleur. Parmi ces
applications, on trouve le contréle des composants électroniques (résistances, condensateurs)
selon leur code de couleur, la détection ou le tri des fruits, I'analyse de scénes routieres en vue

de la sécurité.
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A l'heure actuelle, une large majorité d'algorithmes de traitement d'image est destinée aux
traitements des images en niveaux de gris, mais il est certain que dans l'avenir la couleur

prendra une part de plus en plus importante dans la vision artificielle.

Dans ce mémoire, nous abordons un probleme de traitement d'images pour lequel
l'utilisation de l'information couleur est indispensable. Il s'agit d'un probléme de restauration de
mosaiques, monuments anciens de l'art hispano-mauresque qui ont fleuri aux XIVeme et
XVeme siecles a Feés, au Maroc. Nous présentons des exemples d'images de mosaique sur les

figures 1 et 2.

En effet, dans cette ville classée "Patrimoine Mondial de 'Humanité", les revétements

muraux des édifices anciens ont tendance a se dégrader sous les effets des remontées capillaires
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dans les matériaux de construction. C'est ainsi que les mosaiques qui recouvrent le bas des
murs se désagrégent. Il devient urgent d'archiver et d'analyser des images de ces décors

muraux afin de les reproduire pour la restauration. En effet, les artistes de l'époque

(¢}

découpaient les carreaux de mosaique avec une précision que seuls quelques rares artisans
savent retrouver aujourd’hui. Une solution consisterait a reproduire les tesselles, éléments
constitutifs de la mosaique, en couplant une machine de découpe jet d'eau haute pression a un

systeme qui analyse les images recueillies sur le site historique de mosaiques préservées.

AT Ve
A NN

o

L'objectif de cette thése est d'aborder la premiére phase de ce projet ambitieux, a savoir
de numériser des photographies couleur de mosaiques prises par des archéologues afin d'y
reconnaitre les différentes pieces constitutives des motifs. 1l s'agit donc d'un probleme de
segmentation d'images couleur, puisque les piéces sont découpées dans des carreaux colorés.
La grande difficulté de ce projet réside dans le fait qu'il est difficile de controler les conditions
de prise de vues de photographies couleur de mosaiques. Ce type de prise de vues ne permet
donc pas d'établir une correspondance exacte entre les images numérisées et les mosaiques,

tant au niveau géométrique, qu'au niveau colorimétrique.
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Notre propos est donc de segmenter les images en zones de couleurs relativement
homogeénes qui correspondent aux tesselles, et de les regrouper en classes de pieces de
couleurs semblables. Dans le contexte de cette thése, nous ne maitrisons pas les parametres de
prise de vues. Nous nous proposons de porter toute notre attention sur les procédures

logicielles qui permettent de segmenter les images, méme si elles sont mal acquises.
Nous présentons maintenant I'organisation de ce mémoire.

Dans le chapitre I, nous exposons les notions de base de la couleur. Il est important de
connaitre et de comprendre ce qu'est la couleur, a quoi elle correspond physiquement, et
comment nous la percevons. Une caméra couleur donne trois fois plus d'information qu'une
caméra monochrome. Il faut savoir représenter cette information, la quantifier et définir le lien
entre les trois informations provenant d'une caméra couleur. Nous étudierons donc les

différents systémes de représentation de la couleur.

Dans le chapitre II, dédié a l'acquisition des images couleur, nous présentons la chaine
d'acquisition qui, de la mosaique conduit a I'image couleur numérisée sur laquelle repose notre

étude.

Le chapitre III concerne l'état de l'art sur la segmentation d'images couleur. Nous
exposons les diverses méthodes de segmentation avec d'un coté les approches régions et de
l'autre les approches contours, et nous présentons les algorithmes existant pour la segmentation

d'images couleur.

Dans le cadre des approches régions, les méthodes de classification classiques ne donnent
pas de bons résultats pour la segmentation d'images couleur de mosaiques. Le chapitre IV nous
permettra de déterminer les problémes de classification des pixels sur la base de leur couleur.
L'idée originale est d'utiliser un logiciel interactif dans le but de visualiser la répartition des
points représentant la couleur des pixels, afin de comprendre les causes des échecs des

méthodes classiques de classification sur le type d'image que nous devons analyser.
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L'autre grande approche classique en traitement d'image est la détection des zones de
transition entre des régions homogenes. Dans le chapitre V, nous appliquons des algorithmes
d'extraction des contours en couleur, mais nous montrons qu'ils ne donnent pas de résultats
satisfaisants. Nous présentons et développons des méthodes originales pour l'extraction des
contours en couleur grace a l'utilisation de techniques de relaxation, ou étiquetage probabiliste
itératif.

Le chapitre VI aura pour but de remédier aux problémes de classification mis en
évidence au chapitre IV. Pour cela, en exploitant les résultats du chapitre V, nous développons
une idée originale qui consiste a extraire les pixels "achromes" et les pixels de transition, dans

le but de faciliter la classification.

Le Chapitre VII correspond a la phase finale de l'algorithme de segmentation d'images
couleur proposé. Il est composé d'une analyse de connexité en couleur, suivi de l'affectation
des pixels de transition aux régions homogenes dans le but de retrouver la géométrie de chaque
piéce composant la mosaique. Nous présentons d'autres résultats en plus de ceux présentés

tout au long de ce mémoire.



CHAPITRE 1

LA COULEUR ET SES
SYSTEMES DE
REPRESENTATION
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I. La couleur et ses systémes de représentation.

La plupart des traitements en analyse d’images s’effectuent en niveaux de gris. Pour
notre étude, nous utiliserons la couleur. Ce premier chapitre est destiné a familiariser le lecteur
avec le concept de couleur. Nous introduisons d'abord les principales notions de colorimétrie.

Puis, nous décrivons les différents systémes de représentation de la couleur.

I. 1. LA COLORIMETRIE.

Dans cette premiére partie, nous présentons la notion de couleur en établissant un lien
étroit avec la perception humaine, puis les différentes méthodes de synthese de la couleur, et

enfin la relation entre les objets et leur couleur.

1. 1.1.Description physique de la couleur.

La lumiére est une onde électromagnétique caractérisée par la répartition spectrale de
son énergie. Le domaine des longueurs d’onde auquel I’oeil est sensible est trés limité : 380 a
780 nanometres. L’analyse spectrale d’une source lumineuse permet de déterminer sa couleur
et son intensité. La luminance ou lintensité d’une lumiére correspond au flux de la source
lumineuse (¢’est-a-dire a ’ensemble des énergies des longueurs d’onde du domaine visible). La
chromaticité que 'on appelle couramment la couleur, est fonction des longueurs d’onde
présentes dans le spectre et de leurs énergies. Lorsque toutes les longueurs d’onde du domaine
visible sont présentes et de méme énergie, on obtient une lumiére blanche. Le noir est
caractérisé par I’énergie nulle de toutes les longueurs d’onde du domaine visible. Plus le
spectre est hétérogene, c’est-a-dire plus certaines longueurs d’onde du spectre visible sont
absentes, plus la lumiere est percue comme colorée. Une lumiere est monochromatique

lorsqu’une seule longueur d’onde est présente dans le spectre.
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Les sources lumineuses peuvent étre de deux types: primaires ou secondaires. Les
sources primaires telles que le soleil et les ampoules a filament incandescent, émettent
directement un rayonnement lumineux. Seules les propriétés de la source caractérisent
I’énergie lumineuse produite. Une source secondaire est un objet qui réfléchit la lumiére émise
par une source primaire ou secondaire. Elle ne fait donc que renvoyer une partie ou la totalité
de I’énergie lumineuse recue. La couleur de cette source dépend a la fois de la lumieére regue et

de la pigmentation de I’objet.

La couleur d’un objet quelconque dépend de la source primaire appelée illuminant. Pour
caractériser les différents illuminants, on utilise la notion de température de couleur, définie de
la maniere suivante : la température de couleur proximale T, d’un illuminant, (plus
communément appelée température de couleur), définie par la CILE. (Commission
Internationale de I’Eclairage), est la température (en degrés Kelvin) a laquelle 1l faut chauffer
un corps noir pour obtenir une teinte tres voisine de la couleur de I'illuminant. La couleur du
corps noir varie du rouge saturé a partir de 1000°K pour tendre asymptotiquement vers un

blanc bleuté [GOU 87].

L. 1.2.La perception humaine de la couleur.

La perception de la couleur par un étre humain est le résultat d’un processus complexe.
Nous allons en schématiser le fonctionnement en décrivant les différentes étapes nécessaires a
la perception d’un objet par un étre humain. Ces étapes font appel a des phénoménes

physiques, physiologiques et psychologiques (cf. figure I-1).
e Phénomenes physiques : un objet réfléchit de la lumiére.

» Phénomenes physiologiques : I’oeil transforme le stimulus provoqué par les rayons lumineux

issus de I’objet en une information compréhensible par le cerveau.

e Phénomenes psychologiques : le cerveau interprete I’information provenant de l'oeil.

[-8
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Source lumineuse

i

Rétine

Objet —_— Cerveau

Oeil

Cristallin

figure I-1 : Systéme visuel humain.

Nous avons décrit rapidement, au paragraphe 1.1.1, la couleur comme un phénomene
physique. Nous nous intéressons maintenant au phénomene physiologique. L oeil posséde un
cristallin qui permet de former I'image de la scene observée sur la rétine. Cette surface
photosensible est composée de deux types de capteurs, les cones (C) et les batonnets (B), qui
captent la lumiere et transmettent une information au cerveau par quatre types de cellules
neuronales : les cellules bipolaires (BP), horizontales (H), ganglionnaires (G) et amacrines (A)

(cf. figure I-2).

En vision diurne, les cones permettent de déterminer la chrominance des objets. En
vision nocturne, ils ne transmettent aucune information au cerveau. Trois types de cOnes
interviennent dans la perception des couleurs, chacun d’eux étant sensible a un spectre de
longueur d’onde donné. Il y a des cones sensibles dans le domaine du rouge, du vert et du bleu
(cf figure I-3). Seuls les batonnets sont actifs pour la vision crépusculaire car ils sont sensibles
aux lumiéeres de faible intensité. De nuit, on distingue difficilement les couleurs et I’observateur

est surtout sensible aux variations de luminosité.
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figure I-2 Morphologie de la rétine humaine A proximité de la fovéa [KOW 90}

10k Bleu
absorption|
b
0 1 | 1 | A
400 500 600
A _nm

figure I-3 : Absorptions moyennes des trois pigments des cones humains [KOW 90].
Les trois courbes ont été alignées par rapport aux absorptions maximales.

La sensibilité de I’oeil dépend de la longueur d’onde. La courbe de réponse de I'oeil est
en forme de cloche avec un maximum de sensibilité vers 560 nanométres en lumiere du jour

(vision photopique). Cette longueur d’onde correspond a la couleur verte. Pour qu’une source
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lumineuse de couleur bleue soit aussi sensible a ’oeil qu’une source de couleur verte, il faut
que la source bleue soit plus puissante. Pour de faibles éclairements (vision crépusculaire ou
scotopique), le maximum de sensibilité se situe vers 510 nanometres. Au coucher du soleil,
alors que la lumiére du soleil a tendance a jaunir les objets, I’oeil percoit mieux le bleu et le

violet que les autres couleurs (cf. figure I-4).

10
W
0.5 /
/
/
/
/
0 / it | ) I\N {
400 500 600)\ 700
nm

figure I-4 : Fonctions spectrales de sensibilités des visions photopique (—) et scotopique (-—-) [KOW90].

La perception humaine de la couleur est aussi un phénomeéne psychologique. L oeil
envoie des signaux au cerveau qui les interpréte en fonction des connaissances acquises
antérieurement. La perception de couleur n’est pas innée chez ’homme. Lors de sa croissance,
un bébé apprend a reconnaitre les couleurs. L’apprentissage n’étant pas le méme pour chaque
individu, I'interprétation des couleurs peut alors différer d’un individu a I'autre. Si, pour un
individu la couleur d’un objet est mauve, pour un autre, elle pourra €tre violette, conséquence
d'un apprentissage différent. D'autre part, d’un point de vue physiologique, un daltonien peut

interpréter les couleurs de fagon différente.

La connaissance des couleurs des objets entre également en jeu. Prenons par exemple le
cas d’un individu X possédant un véhicule de couleur bleutée a la lumiere du jour. Sous un
lampadaire émettant une lumiére orangée, un individu Y dira que la couleur du véhicule est

verdatre, alors que I'individu X dira que sa couleur est bleutée car il la connait sous des
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conditions "normales" d'éclairage. Le cerveau corrige donc les informations provenant de I’oeil

par la connaissance qu’il a des objets qui I’entourent.

D’autre part, la perception des couleurs est relative a la scene observée. Le fond de la
scene influe sur la couleur des objets. On peut faire I’expérience suivante. En plagant un objet
bleu sur un fond blanc, il apparait d’un bleu foncé (chrominance de I’objet : bleu, luminance de
I’objet par rapport au fond : faible). Si on le place sur un fond noir, il apparait d’un bleu clair

(chrominance de I’objet : bleu, luminance de I’objet par rapport au fond : élevée).

L’ensemble des phénomenes entrant en jeu dans la perception de la couleur est trés
complexe a modéliser, et nous n’entrerons pas plus en détail dans la perception de la couleur

par les étres humains.

1. 1.3.Synthese additive et synthése soustractive.

I. 1.3.1. La synthése additive.

La Iumiere blanche peut étre décomposée en différentes couleurs par un prisme. Ce
phénomeéne s’observe dans la nature lors de la formation d’un arc en ciel. Inversement, il est
possible de créer une lumiere blanche ou une autre couleur & partir de sources de lumiere
colorées. Selon le principe de la trichromie, trois sources lumineuses primaires sont nécessaires
et suffisantes pour reproduire une lumiére colorée. L’expérience d’égalisation chromatique
permet de démontrer ce principe (cf. figure I-5). Dans une piece noire, on projette sur un écran
blanc une lumiere de couleur non monochromatique C que I’on cherche a reconstituer. Sur
une autre partie de ’écran, on projette un jeu de trois lumieres colorées différentes, appelées
primaires de synthese. Le mélange d’une unité de chacune des trois primaires rouge, vert et

bleu donne un blanc de référence noté W :

1 unité de blanc W = 1 unité de R + 1 unité de V + 1 unité de B.
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En réglant 'intensité des trois sources primaires, un observateur peut restituer en général

la méme couleur que celle de la source C.

ECRAN

K M [

PRIMAIRES COULEUR
DE A
SYNTHESE EGALISER

figure I-5 ;: Expérience d'égalisation.

La plupart des couleurs peuvent étre reproduites de cette fagon. Les couleurs primaires
doivent remplir la condition suivante : I’'une d’entre elles ne peut étre obtenue par mélange des
deux autres. Les mélanges obéissent aux lois d’additivité et de proportionnalité (lois de
Grassman). Dans l'expérience d’égalisation, le fait que Pobservateur per¢oive de fagon
identique deux stimulus physiquement différents, définit le phénomene de métamérisme. En
effet, deux distributions spectrales d’énergie différente provenant de deux sources lumineuses

peuvent étre pergues comme ayant la méme couleur.

Le principe de synthése additive est utilisé en télévision. La figure I-6 représente la
projection de trois faisceaux, rouge, vert et bleu sur un écran blanc dans une salle obscure.
Ainsi, a partir d’'une combinaison de ces trois faisceaux, on parvient a créer pratiquement

toutes les couleurs.
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Blanc Bleu
Magenta
Cyan
Roigs Jaune
Noir Vert

figure I-6 : La synthése additive.
I. 1.3.2. La synthése soustractive.

La couleur d’un objet dépend de son spectre d’absorption et de la source d’éclairage. Si
un corps €clairé par une lumiere blanche n’absorbe aucune des longueurs d’onde de la lumiere
émise, c’est-a-dire s’il diffuse tout le spectre de la lumiére blanche, il sera pergu comme étant
blanc. A I'inverse, s’il absorbe intégralement toutes les longueurs d’onde du domaine visible, il
sera pergu comme €tant noir. Lorsqu’un corps absorbe une partie de la lumiére, ¢’est a dire
qu’il soustrait des longueurs d’onde au spectre de la lumiere blanche, on pergoit une couleur

car le spectre de la lumiere émise par I’objet ne contient plus toutes les longueurs d’onde.

Le principe de la syntheése soustractive est utilis€ en peinture et en imprimerie. Sur une
feuille blanche, on dispose de I’encre jaune. On éclaire I’encre par une lumiére blanche
représentée par les trois primaires de la synthese additive : R, V et B. Si ’encre apparait de
couleur jaune, cela veut dire que la lumiere provenant de I’encre est composée des primaires
rouge et verte, car en synthese additive : rouge + vert = jaune. Donc I’encre jaune soustrait a la
lumiére blanche la composante bleue. On dit que I’encre jaune piege le bleu, et on parle de

couleur complémentaire (ct. figure 1-7).
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LUMIERE COULEUR

BLANCHE JAUNE

1
ENCRE FEUILLE
JAUNE BLANCHE

figure I-7 : Utilisation de 1'encre jaune pour absorber la composante bleue.

Les primaires utilisées dans I'imprimerie ou en peinture sont le jaune, le magenta et le
cyan. Elles sont dites soustractives car elles absorbent respectivement le bleu, le vert et le
rouge. Théoriquement, en mélangeant les trois encres de base, on obtient du noir car chacune
d’elles absorbe une des composantes rouge, verte et bleue de la lumiere émise (cf. figure 1-8).

En pratique, pour obtenir un noir parfait, on ajoute de ’encre noire.

Noir Jaune
Vert i , Rouge
Cyan Magenta
Bleu Blanc

figure I-8 : Synthése soustractive .
L. 1.4.L’interaction entre la lumiére et la surface des

objets.

Apreés avoir décrit la notion de couleur, nous présentons maintenant le comportement

d’un objet éclairé par une lumieére, et plus précisément les différents types de surfaces et de
réflexions existants.
Il existe deux modeles de surface d’objet : les surfaces spéculaires et les surfaces

lambertiennes.
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e La surface lambertienne correspond a une réflexion parfaitement diffuse de la lumiére.
L’intensité réfléchie est indépendante de I’angle d’observation, c’est le cas pour un corps

mat (cf. figure [-9a).

e La surface spéculaire parfaite correspond au miroir, pour laquelle I'intensit¢ du rayon

lumineux réfléchi dépend entierement de I’angle d’incidence du rayon émis (cf. figure I-9b).

Rayon incident Rayon incident Rayon réfléchi

Rayons réfléchis

a) Surface lambertienne ‘ b) Surface spéculaire

figure I-9 : Types de surfaces spéculaire et lambertienne.

En général, les deux types de réflexions spéculaire et lambertienne, sont combinés par la
plupart des objets. On associe respectivement aux réflexions spéculaire et lambertienne la
composante de surface et la composante profonde. La composante de surface correspond a la
lumiere réfléchie a la surface de ’objet. Elle posséde le méme spectre que la lumiere incidente.
Ainsi, un objet observé par 'intermédiaire d’un miroir conserve sa couleur. La composante
profonde pénétre dans objet qui contient des particules appelées « pigments ». Ces derniers
absorbent 1’énergie de la lumiére incidente et déterminent donc la couleur de I’objet. Pour un
corps éclairé par une lumiere blanche, si les pigments capturent une partie de |’énergie
lumineuse du domaine visible, le corps est coloré. Si les pigments absorbent la totalité du

spectre, alors le corps est noir (cf. figure [-10).

I-16




La couleur et ses systéines de représentation. Chapitre 1

Lumiére incidente Composante de surface

Composante profonde

Objet

Pigments

figure I-10 : Réflexions lambertienne et spéculaire.

Une visualisation 3D de la quantité de lumiere réfléchie en chaque point de la surface
d’un objet possédant les deux types de réflexion pour toutes les directions d’observation est
présentée en figure I-11. Cette représentation a été obtenue par le modele de Horn dont la
formulation est basée sur une somme pondérée de la réflexion lambertienne et de la réflexion

spéculaire [HOR 77].

figure I-11 : Modéle de réflexion de Horn [BAR 91].
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I. 2. LES SYSTEMES DE REPRESENTATION DE

LA COULEUR.

Nous avons déterminé qualitativement ce qu’est la couleur, mais pour traiter cette
information, il faut la quantifier. Dans cette partie, nous présentons une liste, non exhaustive,

des systemes de représentation des couleurs [TRO 91].

I 2.1.Systéeme R V B.

Comme nous I’avons vu au paragraphe 1.1.3.1, il est possible de représenter une couleur
C par combinaison additive de lumieres de couleurs primaires Rouge, Verte et Bleue notées R,
V et B. Elles sont des couleurs monochromatiques de longueurs d’onde bien définies.
r(A), v(A), b(A) représentent les fonctions de mélange, appelées fonctions colorimétriques. Ces
fonctions correspondent aux intensités relatives des lumieres primaires nécessaires pour
reproduire une couleur monochromatique de longueur d’onde A. Toutes les couleurs peuvent
étre reproduites a l'aide de ces trois primaires. Mais pour certaines longueurs d’onde, les
fonctions colorimétriques sont négatives. En pratique, il n’est donc pas possible de reproduire

toutes les couleurs.

La figure I-12 représente les fonctions colorimétriques r(A), v(A) etb(A) pour des
primaires de longueurs d’onde 440, 540 et 600 nanometres. Ces fonctions présentent un

maximum a la longueur d’onde de leur propre couleur primaire.
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intensités relatives

0.4

J b (lambda)
0,3 -

v {lambda)
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0,2 -

0,1 4

1 T T
380 480 580 680  lambda

figure 1-12 : Représentation des composantes r(A), v(A), b(A),
en fonction de la longueur d’onde [DOR 90].

En 1931, la Commission Internationale de I’Eclairage a choisi comme primaires

monochromatiques rouge, verte et bleue les couleurs de longueurs d’onde suivantes :
Rouge : 700nm,;
Vert : 546, 1nm;
Bleu : 435,8nm.

L’expérience montre que pour obtenir le blanc €quiénergétique, défini par une énergie
constante quelle que soit la longueur d’onde, les trois primaires ont les luminances relatives

suivantes, en prenant I’énergie du rouge comme référence :

1 pour le rouge |

\'
'S 4,5907 pour le vert ;

B
R 0,0601 pour le bleu.

Chaque couleur peut étre représentée dans un espace tridimensionnel (cf figure I-13).
Nous définissons un repére orthonormé appelé « cube des couleurs» dont I'origine O
correspond au noir (R=V=B=0) et les trois primaires R, V et B sont les axes du repeére. Tout
point C, de coordonnées Rc, Ve, Be, appelées composantes trichromatiques, représente une
couleur. Une image couleur numérisée est donc composée de trois images trichromatiques
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rouge, verte et bleue. Chaque couleur est définie par un vecteur. La droite passant par le point

noir et par le point blanc, s’appelle ’axe des gris. Elle contient toutes les nuances de gris du

noir au blanc.

Vecteur Jaune
couleur 1 J

\ C ; gris

h) .. :
AN Rk R - :‘blqnc de référence
E noir b Re i .
3 . ’l Rouge
B¢ '
12 .
Bleu Magenia

figure I-13 : Espace tridimensionnel RV B,

L’espace RVB de la figure 1-13 ne définit que les couleurs dont les fonctions
colorimétriques sont positives, de telle sorte que seules les couleurs qui, en pratique, peuvent
étre égalisées a partir des trois primaires sont représentées dans ce cube des couleurs. Il a été
proposé une autre représentation du systeme RVB ou toutes les couleurs sont présentes, y

compris celles avec une fonction colorimetrique négative (cf. figure I-14) [COU 91].

axe B

figure I-14 : Espace RVB et cone des couleurs.
En projetant 'espace de la figure 1-14 sur le plan ROV, on obtient le diagramme de

chromacité, présenté sur la figure I-15. La courbe nommée spectrum locus correspond a
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’ensemble des couleurs monochromatiques. Les couleurs qui ont un coefficient négatif sur

I’axe R ne peuvent pas étre représentées en synthese additive.

4

510(\‘%\ 11

longucur d’onde en nm

530 v
00 \ Y
N
a 558 Projection
Droite des
494 pourpres
Projection du Spectrum locus
danjs le plan R(?V 370 /
A
480 \ blanc ®
600
S
450 ] O ]

B R
figure I-15 : Diagramme de chromaticité de Wright et Guild.

1. 2.2.Systéeme R V B normalisé.

L’espace tridimensionnel du systéme R V B ne permet pas de représenter facilement les
couleurs. Une représentation plane serait plus pratique. Pour cela, il faut supprimer une des

trois composantes. L’information que ’on désire isoler dans ce systeme est la chrominance.

Soient r, v, b les composantes du systéme normalis¢, appelées coordonnées
trichromatiques (ou composantes réduites, ou composantes normalisées), calculées a partir

des composantes trichromatiques R, V, B -
r=R/(R+V+B) v=V/(R+V+B) b=B/(R+V+B)

Ces trois composantes r, v et b sont proportionnelles respectivement aux trois
composantes R, V et B. Si on représente les trois composantes r, v, b dans un espace vectoriel
tridimensionnel, la différence entre les systemes RVB et RVB normalisé intervient sur la norme
du vecteur correspondant a [lattribut luminance calculé par [’équation suivante

L=(R+V+B)/3 . Commer+v+b=1, laconnaissance de deux des composantes permet
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de déterminer la troisiéme. De maniére géométrique, cette transformation correspond a la
projection du point de couleur C sur le plan normal a I’axe des gris d’équation : R+ V +B =1
(appelé plan w ou plan unité). Les intersections de ce plan avec les plans ROV, VOB, BOR
donnent les cotés d’un triangle équilatéral appelé triangle de Maxwell ou triangle des couleurs

(cf figure 1-16).

V &ven
19 o)
Triangle de
Maxwell
v —
c
R
(0] r -
b 1 rouge
bleu Plan R+V+B=1
B 1

figure I-16 : Systéme RVB et triangle de Maxwell [COU 91].

I 2.3.Systeme X Y Z.

Le systéme R V B présente deux inconvénients pratiques
e Pour certaines couleurs, on obtient des coefficients négatifs.

e La luminance est représentée par un plan. Elle n’est pas une composante du vecteur

couleur, mais une combinaison linéaire des composantes.

Il faudrait un systeme de représentation possédant un axe de luminance pour lequel les

coordonnées chromatiques soient toujours positives.

En 1931, la CIE définit un systeme de primaires virtuelles X, Y et Z, obtenu par
transformation linéaire du systeme R V B. On 'appelle « systéme de référence colorimétrique

de la CIE 1931 » ou, plus couramment, « systéme X Y Z » (cf. figure I-17) [CIE 31].
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figure I-17 : Représentation des fonctions colorimétriques x(A), y(L), z(})
des primaires X, Y, Z de la CIE [COU 91].

La transformation du systéme R V B dans le systeme X Y Z est donnée par I’équation

suivante :

X.] [X; Xy X,|[Rq
Yo =1 Yo Yy Y| Ve
Z Zy Z, Zy]|B.

équation 1-1
Les coefficients de la matrice de passage sont définis en fonction de I’environnement

dans lequel on se place [TRE 93] (type d’illuminant, couleurs de référence, ...).

Voici différents types d’illuminants définis parla C.1E. :

La lampe au tungsteéne incandescent (illuminant A) : T, = 2856K.

La lumiere directe du soleil (illuminant B) : T, = 4874K.

La lumiere moyenne du jour (illuminant C) : T, = 6774K.

Autre lumiere moyenne du jour (illuminant D65) : T, = 6504K.

Exemples de matrices de passage :

[Mluminant blanc : A.
Couleurs de référence : Primaires X Y Z CIE 1931.

Echelle de luminance : 1 a 100.

1-23



La couleur et ses systémes de représentation. Chapitre 1

X, = 0892 X, = 0330 X, = 0.0837|

Y,= 0322 Y, = 0863 Y, = 0.004
Z, = 0000 Z, = 0011 Z, = 0.409J

Tluminant blanc : C.

Couleurs de référence : Standard NTSC.

Echelle de luminance : 0 a 1.

X, = 0607 X, =0174 X, = 0.20011
Y, = 0299 Y, = 0587 Y, = 0.114
[ZR = 0.000 Z, = 0066 Z, = 1.116J

Les propriétés de cette représentation sont :

e Les coefficients chromatiques sont toujours positifs (cf. figure 1-18).

e La lumiere blanche est définie par X =Y =Z.

Spectrum locus

Droite des pourpres

figure I-18 : Espace X Y Z.

1. 2.4.Systéme X Y Z normalisé.

De la méme maniére que pour les systemes R V B, une représentation plane (x.,y,z) est
obtenue par normalisation des composantes :

x=X/(X+Y+2) y=Y/(X+Y+2) z2=Z/(X+Y+2Z)
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Onademéme: . x+y+z=1

Ainsi, on utilise le diagramme de chromaticité x-y de la
figure I-19.
Projection du Spectrum locus
1 dans le plan xoy
09 520
‘ 530 longueur d’onde en nm
08 Pad N /
{5 540
07 N, 550
0.6 560
570
os 1599 580
\ 530
04 600
\ E 620
03
l“’" 6402700 o
Projection
02 130 L~ Droite des
o \ pourpres
' 470 L
® 400 2 450 >
0 o1 03 04 oS 06 07 08 09 1

figure I-19 : Diagramme de chromaticité x-y de la CIE.,

CIE

représente

Les teintes spectrales monochromatiques forment I’enveloppe appelée spectrum locus

(lieu du spectre) contenant I’ensemble des couleurs. Les couleurs sur le spectrum locus ont une

pureté maximale, c’est & dire une saturation égale a 1. Plus le point représentatif de la couleur

se rapproche du point blanc (point E : pureté égale a zéro), plus sa pureté diminue (cf. figure I-

20).
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figure 1-20 :

Diagramme x-y de la CIE 1931.

I 2.5.8ystéme L T §.

Le systéme LTS (Luminance, Teinte, Saturation), est également appelé

(Intensité, Teinte, Saturation).

systeme ITS

Ce systéme est le plus proche du vocabulaire courant que ’on utilise pour caractériser

une couleur. La /uminance correspond a la quantité d’énergie du signal. Cette caractéristique

permet de définir si un objet est clair ou foncé. La feinte correspond a la longueur d’onde

dominante. Elle désigne la « couleur », tels que le rouge, le vert, le jaune, le cyan, le bleu, etc..

La saturation représente les différentes nuances de « couleur » pour une méme teinte. Par

exemple, le rouge et le rose ont la méme teinte mais des saturations différentes. Le rouge a une
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saturation maximale, alors que le rose a une saturation d’autant plus faible qu'il est clair. C’est

la quantité de blanc qui détermine la saturation. On parle aussi de pureté colorimétrique.

L’oeil est capable de différencier environ une quarantaine de niveaux de luminance, plus

de 150 teintes, et 35 de niveaux de saturation (estimation de Wright [TRE 95]).

La figure I-21 donne une représentation du systéme LTS. L’axe vertical correspond a la
luminance. L angle définit la teinte, et la distance entre I’axe de luminance et la couleur donne
la saturation. L’axe de luminance correspond a l’axe des gris. Pour tous ces points, la

saturation est nulle.

Luminositée

figure I-21 : Systéme LTS [TRO 91].

Luong [LUO 91] donne une représentation du systeme LTS dans le cube des couleurs du

systeme RVB (cf. figure 1-22).
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i Axe des luminances

Blanc

e,

N direction de la teinte

Rouge

Jaune
figure I-22 : Cube RVB et systéme LTS.

Il est également possible de calculer la teinte et la saturation a partir du diagramme de
chromacité x-y (cf. figure [-23). Le point E correspond au point blanc. Pour une couleur C, la

teinte définie par la longueur d’onde dominante est celle de la longueur d’onde A4 de la couleur

. . . - EC
D. La saturation (ou la pureté) est déterminée par le rapport : >
AY
k(/ Spectrum locus
A
5 X
‘>

figure 1-23 : Teinte et saturation dans le diagramme de chromacité x-y [PEL 89].

On trouve différentes équations mathématiques pour définir la luminance, la teinte, et la
saturation. Une définition possible de la luminance est donnée par la formule suivante, ou le

facteur 3 est un terme de normalisation.
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R+V+B
L=—F7
3
équation I-2

La saturation est définie par l'équation suivante :

) min(R, V. B)
L

équation I-3

Différentes équations existent pour définir la teinte, parmi celles-ci, citons :

V3 *(V-B)
(2R-V-B)
équation I-4 [GIR 92]

T = arctg

1 3
( ,(@R-V-B) |

si V> B, T =arcco
SL\/(R—V)z +(R—B)*(V—B)J

( 1
| S (@R-V-B)

SL\/(R—V)z+(R—B)>*<(V—B)

équation I-5 [BAL 82] [KEN 76]

st B>V, T=2n-arcco

Dans la suite de la theése, nous utiliserons ces équations afin de créer les images de

luminance, de teinte et de saturation a partir du systeme R V B.

I 2.6.Systtmes UV W,CIELABetCIELUY.

Dans les systémes précédents, la métrique utilisée ne restitue pas correctement les écarts
de couleur par rapport aux €carts réels pergus par la vision humaine. Ces écarts dépendent de
la couleur étudiée. On utilise la notion d’uniformité des espaces. La figure 1-24 représente les

ellipses agrandies 10 fois, donnant les différences juste perceptibles entre couleurs trés voisines

[MAC 42] [MAC 43].
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04

0

figure 1-24 ; Ellipses de Mac Adam (agrandies 10 fois).

La CIE a défini des systemes perceptuellement uniformes, dans lesquels la métrique
euclidienne est significative. Les différences numériques sont proportionnelles aux variations

des couleurs pergues.

En 1964, apparait le systtme U" V" W', en fonction du systéme X Y Z, et des relations

suivantes [TRO 91] :

U'=13W(u-u,) V=13W({v-v,) W =25YY-17
avec |
4x 4x 6y 6Y
= = V = =
YT ok t12y+3  X+15Y+3Z 2x+12y+3  X+15Y+3Z

up et vy s’obtiennent de la méme maniere que u et v, mais en utilisant Xo, Yy et Zo, c'est-

a-dire les composantes du stimulus blanc.

Ce systeme ayant peu de succes, deux autres systémes ont été définis par la CIE en
1976 . L’espace CIE-LUV (L',u’,v") et I’espace CIE-LAB (L'a"b") sont obtenus par les

formules suivantes :

L' =116 Y 16 Y 0,008856 L' =903,3 Y Y 0,008856
= 3——16 pour —/— >0, ou =903,3 — pour <0,
VY, Y, Y, Y,

u =13 L @u-u,) v =130 (v-v,)
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- G5

avece .

Z Z) 16
= =787 | = |+ —
Z, Z,) 116

si

si

si

s

s

—X— > 0,008856
X , )

0

—)i< 0,008856
x =% 5

0

Y 0008856
Y.~

0

i l<0008856
Y,

0

z 0,008856
—-—>
Z >

0

£<000885(
7 =0, :

0

Xo, Yo et Zy sont les coordonnées du blanc dans le systeme X Y Z.

La figure 1-25 représente les couleurs dans le systéme CIELAB. Les systémes L a’ b” et

E I . . . qe , . ..
L u v sont ceux pour qui la métrique euclidienne représente le mieux une variation de

couleur.
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L*=0
figure 1-25 : Espace colorimétrique CIE (L*, a*, b*) 1976 ou CIELAB [TRO 91].

I 2.7.8ysteme 11 12 I3.

Les systemes précédents sont basés sur des criteres psychophysiques. Ohta [OHT 80]
propose une transformation du systeme R V B en appliquant la méthode de Karhunen-Loewe
sur un ensemble de huit images (en utilisant la segmentation par division de régions par
seuillage récursif de Ohlander [OHL 78]). Il obtient le jeu de coordonnées non corrélées

suivant :

[I=R+V+B)/3 [2=(R-B)/2 I3=(2V-R-B)/4

Les coordonnées sont classées par ordre d’efficacité pour la segmentation, c’est-a-dire
que I1 possede une grande partie de l'information utile alors que I3 n’apporte que peu
d’information pour la segmentation de I’image. 11 correspond a I’information luminance. Deux
couleurs de méme chrominance et de luminances différentes, seront représentées par deux
composantes 12 et I3 différentes. 12 et I3 ne forment donc pas un plan de chromaticite.
L’utilisation systématique de la transformation de Karhunen-Loewe pour chaque image permet
d’obtenir le systeme de représentation le mieux adapté a l'image considérée, pour lequel la

discrémination entre les couleurs sera la meilleure. En fait, le systeme I1 I2 I3 est un
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compromis statistique qui s'adapte relativement correctement a des images standards. Il est a

noter que les plans I1, 12 et I3 sont indépendants.

I. 3. CONCLUSION.

Bien que les théorémes et les lois qui régissent les phénomeénes physiques a l'origine de la
couleur puissent €tre décrits mathématiquement avec rigueur, la perception des couleurs par le
systéme visuel humain est un phénomene complexe dont les mécanismes sont encore mal
connus. Il nous semble donc difficile de le simuler ou de P'imiter. Dans ces conditions, les
diverses représentations de la couleur utilisées pratiquement restent basées sur une approche

empirique résultant principalement d'expériences.

Dans les chapitres suivants, nous analyserons les possibilités d'exploitation de ces
représentations dans le but de segmenter des images couleur numérisées. Le chapitre suivant

est dédié a la chaine d'acquisition des images couleur de mosaiques faisant 1'objet de ce travail.
q g q J
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II. La chaine d’acquisition.

Pour bien comprendre le contexte de ce projet, il nous semble important de présenter,
dans la premiere partie de ce chapitre, la chaine d'acquisition en retragant les étapes qui

séparent la mosaique de I''mage numérisée.

Dans la seconde partie, nous nous penchons plus particulierement sur 1'élément le plus
influent de la chaine sur la qualité de I'image acquise, a savoir la caméra. Nous décrivons alors

les différents types et caractéristiques des caméras couleur existantes.

Dans la troisiéme partie, nous décrivons les différents systémes de visualisation des

images couleur.

Enfin, la derniére partie illustre par différentes acquisitions d'une méme photographie de
mosaique, linfluence des parametres d'acquisition cités dans les parties précédentes sur la

qualité de ''mage numérisée.

II. 1.DE LA MOSAIQUE A L'IMAGE NUMERISEE.

De nombreuse étapes sont nécessaires afin d'obtenir une image de mosaique numérisée.
La figure II-1 illustre ces différentes étapes. Les mosaiques étudiées se situent dans la ville de

Fes au Maroc.

Un archéologue photographie les mosaiques avec un appareil photographique, dans des
conditions de prise de vues et d'éclairage mal contrdlées. Un film inversible EKTACHROME
200ASA, type "lumiere du jour est utilisé avec ou sans flash, en éclairage direct ou indirect,
selon l'environnement architectural et selon I'éclairage naturel disponible. Vient ensuite le
développement du film, puis le tirage de la diapositive sur papier. La photographie est enfin

numérisée grace a une caméra couleur et une carte d'acquisition.
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Ne maitrisant pas la prise de la photographie, nous nous restreignons dans la suite de ce
chapitre, a étudier les éléments de la chaine d'acquisition d'une image numérisée a partir d'une
photographie de mosaique. Nous commengons par décrire I'élément qui nous semble le plus

important de la chalne, a savoir la caméra.

Les différentes étapes de la chaine d'acquisition

v

Appareil Pellicule Appareil de Eclairage Visualisation de
photographique développement I'image numérisée

A) - RVB de la
Caméra .
mosaique

S

; y Systéme
Mosaique Eclairage Photographie Photographie d'acquisition
Les différents paramétres de la chaine d'acquisition
e Eclairage o Péllicule e Tirage ¢ Condition de ¢ Numérisation
¢ Condition de * Développement prise de vues s Visualisation
prise de vues e Agrandissement| | Caméra

figure II-1 : La chaine d'acquisition.

I1. 2.LES CAMERAS.

I1. 2.1.Les différents types de caméra.

Les caméras couleurs sont basées sur la mesure de 1’énergie lumineuse dans des bandes
de longueur d’onde données. Par I’ utilisation de différents filtres, elles effectuent trois mesures,
une dans le domaine du rouge, une autre dans le domaine du vert et une troisiéme dans le

domaine du bleu. L’acquisition est faite suivant différents procédés :
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e Les caméras a analyse séquentielle de trame, composées d'un seul capteur et de filtres
disposés sur un disque asservi a la fréquence de balayage, ont une parfaite superposition des
trois primaires pour des scenes statiques. Les réglages sont identiques a ceux d'une caméra
noir et blanc. Ce type de caméra a été développé a 'ENSEEIHT (Toulouse) par I'équipe du

professeur BAJON [CAT 85].

e Les caméras a analyse séquentielle de points : un jeu de filtres permet I’acquisition dans les
différentes bandes du spectre. L’inconvénient majeur réside dans le fait que le méme capteur
fait ’acquisition du rouge, du vert et du bleu en utilisant des filtres colorés entrelacés. Il y a
donc un décalage des primaires d'analyses et une perte de résolution (environ un tiers de la

résolution donnée par la matrice sensible).

e Les caméras couleur a analyse simultanée : I'image est dupliquée en trois par un prisme.
Trois capteurs (tube ou CCD) saisissent I'information pour chaque pixel des images
préalablement filtrées. La correspondance entre un pixel de mémes coordonnées dans les
trois images trichromatiques avec le méme point de la scene, n’est pas toujours parfaite. Ces
caméras sont onéreuses et encombrantes, mais posseédent une bonne résolution. Elles sont

actuellement les plus utilisées pour l'acquisition d'images couleur.

Pour ces trois types de caméras, il faut obligatoirement ajouter un filtre infrarouge, car

ces capteurs y sont tres sensibles.

I1. 2.2.Les problemes d'acquisition liés a la caméra.

Alain Giralt résume les problémes d'acquisition en deux parties, d'un coté les facteurs

géométriques et de l'autre coté les facteurs lumineux et chromatiques [GIR 92].
Les facteurs géométriques définissant la finesse de l'image couleur sont :

e la définition intrinséque du capteur, c'est-a-dire le nombre d'éléments photosensibles.
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e la définition de 'optique.

¢ la superposition des trois images primaires. Les chemins optiques de chaque primaire étant
différents, cela entraine des distorsions géométriques méme pour des objectifs corrigés
chromatiquement. Les aberrations chromatiques des capteurs couleur ont été étudiées par

Baron [BAR 91].
Le deuxieme ensemble de problemes concernent les facteurs fumineux et chromatiques :

e le vignetage : présence d'un luminance plus faible a la périphérie de limage qu'au centre. La

distorsion est fonction de l'ouverture du diaphragme. Elle est maximale a pleine ouverture.
phrag P

e la décomposition de la source de lumiere en trois primaires rouge, verte et bleue par

utilisation de filtres.

e la sensibilité des capteurs. Les capteurs CCD sont trés peu sensibles au bleu. En

conséquence, la primaire bleue est plus bruitée que les deux autres.
¢ Lanon linéarité des caractéristiques de transfert lumiére-courant pour chaque voie.

¢ la numérisation des voies. Les valeurs des gains et des niveaux de noir de chaque voie

disponible sur les cartes d'acquisition, peuvent distordre le signal couleur.
p q p g

Certains de ces facteurs peuvent étre corrigés par des techniques présentées dans le

paragraphe suivant.

II. 2.3.Le calibrage chromatique des caméras.

L’acquisition d’une image couleur est délicate a effectuer. Il est primodial avant toute
chose de définir et de maitriser I'éclairage de la scéne visée par la caméra. La température de

I'llluminant composant le systéme d'éclairage doit étre notamment définie.

Le calibrage chromatique, appelé balance des blancs, est nécessaire pour adapter la

caméra (filtres et capteurs) a I’environnement (nature spectrale de lilluminant). Les filtres
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utilisés et les capteurs n’ont pas la méme réponse spectrale pour les trois bandes de longueur
d’onde. Pour une couleur blanche, les trois composantes trichromatiques devraient étre égales,
ce qui n’est pas le cas avant réglage. Il y a donc un déséquilibre chromatique. La balance des
blancs consiste a ajuster des tables de conversion, ou « LUT », afin d’assurer un équilibre
chromatique. Sur la plupart des caméras couleurs, il existe un systeme de calibrage
¢lectronique. Ces tables de conversion sont calculées apres acquisition du noir et d'une mire de
blanc. Coutance propose une méthode couramment utilisée pour le calcul des LUTSs sur les
cameéras couleur (cf. figure I1I-2) [COU 91]. R NOIR, V_NOIR et B NOIR sont les limites
des composantes trichromatiques en dessous desquelles une couleur est considérée comme
noire. R BLANC, V_BLANC et B BLANC sont les limites des composantes trichromatiques

au dessus desquelles une couleur est considérée comme blanche.

4 Valeurs
corrigées

LUT verte /.

LUT bleue //,.f'
/

[
[

[

|

[

[

[

[

[

r i S
: Pl

[

A '

[

[

Noir / LUT rouge :
|

Valeurs
d'origine

o W 2 § BN
0 f T X[ R noir | [B_blanc[” i
BT

figure 11I-2 : Exemple de LUTs R, V, B [COU 91].

Néanmoins cette correction n'est pas suffisante pour obtenir de bons résultats. Coutance
propose une méthode de calibrage interactive [COU 91]. Il utilise des zones achromes de
l'image pour évaluer la dynamique des histogrammes des trois images rouge, verte et bleue. Il
calcule les LUTs de maniére a égaliser les trois histogrammes en choisissant comme référence

I'histogramme possédant la plus grande dynamique. Ceci permet notamment de corriger
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I'écrasement de la dynamique de l'image bleue. Mais, cette méthode ne permet pas de quantifier

précisément les couleurs.

La balance des blancs suppose qu’il existe une transformation linéaire du noir au blanc,
ce qui n’est pas le cas en réalité. L’intensité mesurée par les capteurs n’est pas une fonction
linéaire de I'intensité réelle. La fonction est concave, ce qui rend les couleurs moins saturées
qu’en réalité. Il faudrait effectuer ’acquisition de niveaux de gris intermédiaires afin de
modéliser la non linéarité. Liang a proposé des tables de conversion pour résoudre ce probléme
en méme temps que la balance des blancs [LIA 87]. Il utilise une mire Macbeth composée de
six carreaux. Un carreau blanc, quatre carreaux de différents niveaux de gris et un carreau noir
dont les valeurs théoriques sont connues. Il calcule les transformations pour ramener chaque
composante des six échantillons a leur valeur théorique. Cette méthode nécessite I'acquisition
d'une image de la mire Macbeth contrairement a la méthode de Coutance, mais elle permet

effectivement d'obtenir un bon calibrage chromatique.

II. 3.LES SYSTEMES DE VISUALISATION.

En télévision, on ne transmet pas les primaires R V B, d'une part afin de pouvoir recevoir
les émissions avec les téléviseurs noir et blanc, et d'autre part afin de réduire la bande passante
[PEL 88]. Les signaux vidéo séparent ainsi I’information luminance de [I’information
chrominance. Ces systemes sont déterminés aussi en fonction de la perception humaine des

couleurs. Il existe trois standards de transmission des signaux de télévision :
e NommeNTSC.
Le systeme Y 1 Q définit la norme N T S C américaine de télévision.
Y=03R+059V+011B I1=07R-Y)-027(B-Y) Q=048R-Y)+041(B-Y)

Y contient I'information luminance, I et Q contiennent I’information chrominance. En

télévision, toutes les couleurs ne peuvent étre synthétisées. Seules les couleurs a 'intérieur du
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triangle défini par les trois couleurs primaires de la norme N T S C sont réalisables (cf. figure

11-3).

800 an

L | |

8 9 10
X

figure II-3 : Triangle des couleurs réalisables pour le standard NTSC.

e Lanorme S E C A M est définie par le systéme Y Dr Db (norme francaise).
Y=03R+059V+0.11B Dr=-1.902(R-Y) Db=1.505(B-Y)
Y représente la luminance, Dr et Db contiennent I’information chrominance.
e LanormeP A L est définie par le systeme Y U V (norme allemande).
Y=03R+059V+0.11B U=0493B-Y) V=0877(R-Y)

De méme que pour la norme SECAM, Y correspond a I'information luminance, U et V a

Pinformation chrominance.

II. 4. DIFFERENTES CONDITIONS
D'ACQUISITION.

Dans cette partie, nous nous attachons dans un premier temps, a étudier l'influence des
parametres d'acquisition sur la qualité¢ de I'image numérisée d'une photographie de mosaique.
Nous utilisons la représentation des pixels dans l'espace trichromatique RVB. Dans cet espace
de représentation, chaque pixel est représenté par un point dont les coordonnées sont les

composantes trichromatiques du pixel considéré. Dans ces conditions, des pixels de couleurs
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semblables devraient donner naissance a des nuages de points relativement compacts dans
'espace RVB. L'idéal serait de distinguer autant de nuages qu'il y a de couleurs différentes

présentes dans I'image analysée.

Dans un deuxiéme temps, nous étudierons comment une transition entre deux zones de

couleurs différentes est représentée sur une image couleur numérisée.

1. 4.1.Acquisition d'une photographie de mosaique.

Une illustration des parties précédentes est donnée par une série d'acquisitions faite a
partir d'une méme photographie de mosaique sous différentes conditions d'éclairage et
différents réglages de la caméra [MIL 86]. La numérisation est réalisée a l'aide d'une caméra
tri-CCD SONY 750P et d'une carte d'acquisition MATROX image-serie 640. La caméra
dispose de deux interrupteurs. Le premier sert a la mise en service ou non de la correction
gamma, le deuxieme permet de tenir compte de la température de couleur de l'illuminant
(3200°K ou 5600°K). Les trois types d'illuminants utilisés pour les expériences successives

sont des "mandarines" (lampes halogénes T~3400°K), un éclairage par tube néon (T non

définie), et un éclairage de type lumiére du jour (T~5600°K).

La mosaique prise en photographie contient des éléments de cinq familles de couleur, a
savoir noire, blanche, verte, bleue et rouge (cf image 1). Ne connaissant pas les conditions
d'acquisition de cette photographie, nous ne pouvons pas donner sa résolution. La taille des
images acquises est de 256 pixels par lignes et de 256 lignes. La photographie sur papier
correspondant a cette image mesure 4cm de longueur et 4cm de largeur. Un pixel correspond

donc a une surface sur la photographie de 156pum x 156um.

Pour la premiere série d'acquisitions (images 1 a 7), la balance des blancs est réalisée de
maniere automatique par la caméra pour un illuminant de température de couleur égale a

3200°K (correspondant aux "mandarines"). L'image 1 a été acquise en respectant la
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configuration des réglages de la caméra. Nous faisons ensuite varier les paramétres de la chaine

d'acquisition selon le tableau II-1 pour montrer leur influence sur I'image numéris€e (images 2 a

7).
N° image Correction Gamma [luminant T° caméra
1 OFF "mandarine" 3200
2 ON "mandarine" 3200
3 OFF néon 3200
4 OFF "mandarine” 5600
5 ON "mandarine" 5600
6 OFF lumiere du jour 3200
7 ON lumiére du jour 3200

tableau II-1 : 1ére série d'acquisition,

De la méme maniére que précédemment, pour la deuxieme série d'acquisitions (images 8

a 14), la balance des blancs est réalisée de maniére automatique par la caméra pour un

illuminant de température de couleur égale a 5600°K (correspondant a la "lumiere du jour").

L'image 8 a €té acquise en respectant la configuration des réglages de la caméra. Nous faisons

ensuite varier les parametres de la chaine d'acquisition selon le tableau I1-2 pour montrer leur

influence sur I'image numérisée (images 9 a 14).

N° image Correction Gamma Illuminant T° caméra
8 OFF lumiére du jour 5600
9 ON lumiere du jour 5600
10 OFF néon 5600
11 OFF lumiere du jour 3200
12 ON lumiére du jour 3200
13 OFF "mandarine" 5600
14 ON "mandarine" 5600

tableau II-2 : 2¢éme série d'acquisition.

Nous présentons d'abord pour les images n°1, 4 et 6 la répartition des nuages de couleur

des pixels dans I'espace de représentation RVB.
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figure II-6 : Représentation des pixels de I'image 6 dans I'espace RVB.
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L'image n°1 semble bien acquise. En effet, a partir d'une vue tridimensionnelle de I'espace
RVB, il parait possible de distinguer les cinq nuages correspondant aux cinq couleurs présentes
sur la photographie (cf. figure I11-4). II est tout de méme a noter que les nuages représentant les

piéces bleues et vertes sont trés proches.

Les images n°4 et n°6 ont été numérisées avec des éclairages ne correspondant pas aux
conditions de calibrage de la caméra. Ainsi, on obtient soit une image a dominante rouge pour
l'image n°4, soit une image a dominante bleue pour I'image n°6. Ce phénomene se retrouve
dans la répartition des pixels dans l'espace RVB. Dans la figure II-5, on constate un
déplacement des nuages associés aux différentes couleurs vers le plan définit par les axes rouge
et vert. De plus, il semble délicat de distinguer les nuages les uns des autres a partir de la
représentation RVB de la figure II-5. De méme pour l'image n°6 qui possede une dominante
bleue, on remarque sur la figure II-6 représentant la répartition des pixels dans I'espace RVB,

un étirement des nuages dans la direction de I'axe bleu.

Pour compléter notre étude, nous associons a chacune des quatorze images acquises le
plan chromatique correspondant, défini par le triangle de Maxwell (voir chapitre I, paragraphe
2.2). Pour cela, on utilise le systeme de représentation rvb normalis¢, dans lequel les
coordonnées trichromatiques r, v et b vérifient 1'égalité¢ suivante : r+v+b=1. La figure II-7
montre que l'ensemble des points représentant les coordonnées trichromatiques se situe dans ce

plan.
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figure II-7 : Représentation rvb de l'image 1.
Il est donc inutile d'utiliser une vue tridimensionnelle pour représenter les coordonnées
trichromatiques. La figure II-8 illustre la représentation plane du systéme normalisé, ou les

axes sont définis par r et v. La composante b est déduite des valeurs de r et v [CHA 82].

r
=0 _.2__’ =1
v=0 \ T v=0
=1 b=0
e Partie
VI inutlisee
-
] =0
v=1
b=0

figure II-8 : Représentation rv.

En observant la figure 11-9, représentant le plan chromatique rv de l'image 1 qui nous
semble étre bien acquise, on retrouve difficilement les cinq nuages de couleurs présents dans
l'espace RVB de la figure 1I-4. De plus, ces nuages sont tres proches, ainsi, il est difficile de les

distinguer a partir du plan de chromaticité rv.

L'image 2 a été prise dans les mémes conditions d'acquisition que I'image 1, avec en plus
la correction gamma activée. Cette correction est faite pour que l'image affichée sur le
moniteur corresponde le mieux possible a ce que I'on percoit. Nous remarquons, en comparant

la figure 1I-9 a la figure 1I-10, que la correction gamma a tendance a rapprocher les cinq
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nuages de couleur, ce qui accentue encore d'avantage la difficulté de classification des pixels de

l'image 2 en groupements correspondant aux cinq couleurs présentes.

Ensuite, dés lors que I'on modifie un nouveau parametre de l'acquisition par rapport a la
configuration de réglage de la caméra adaptée aux conditions réelles de prise de vue, les cinq
nuages de couleur ont tendance a se rapprocher d'avantage, voire se confondre les uns aux

autres (cf. figures I1-11, 11-12, 1I-13, 11-14, 1I-15).

Imae Figure II-9 : Représentation rv de I'image 1.

Image 2. Figure II-10 : Représentation rv de l'image 2.

Imag 3. Figure 1I-11 : Représentation rv de I'image 3.
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Figure II-12 : Représentation rv de l'image 4.

Figure 11I-13 : Représentation rv de I'image 5.

Imge 6. h Figure II-14 : Représentation rv de l'image 6.

Figure II-15 : Représentation rv de I'image 7.
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L'image 8 représente une bonne acquisition de la photographie, avec un éclairage type
lumiére du jour, pour lequel les paramétres de réglage de la caméra ont été correctement
ajustés. Les mémes conclusions que pour la premiére série d'acquisition (images 1 a 7) en
découlent, a savoir que la modification d'un paramétre d'acquisition par rapport a la
configuration de réglage correct de la caméra altére trés sensiblement la qualité de l'image
numérisée. En effet, les différents nuages associ€s aux couleurs présentes dans l'image sont

difficilement discernables (cf. figures II-16, 11-17, 1I-18, 1I-19, II-20, 11-21, 1I-22).

Ces différents essais de prise de vue et de visualisation de la distribution des pixels dans
différents espaces de représentation montrent que, méme pour une image couleur relativement
simple et acquise par la caméra dans des conditions correctes, il est relativement difficile de

retrouver des classes de pixels bien différenciées aux couleurs présentes dans l'image.

De plus, les essais présentés montrent que les possibilités de mise en évidence de ces

classes de pixels dépendent trés fortement des conditions de prises de vues.

Lorsque celles-ci sont peu ou mal controlées, il faut donc se méfier d'affirmations trop
hatives du type :"A chaque type de couleur présente dans une image correspond un nuage de

pixels bien identifi¢ dans I'espace trichromatique ou dans l'espace rvb.".

La suite de cette démarche exploratoire est destinée a mettre en évidence les causes des
difficultés rencontrées pour séparer les nuages de pixels associés aux différentes couleurs,

méme lorsque celles-ci sont bien différenciées et en nombre limité.
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Image 8. Figure II-16 : Représentation rv de I'image 8.

Figure II-17 : Représentation rv de I'image 9.

Figure II-18 : Représentation rv de I'image 10.

Image 11. Figure II-19 : Représentation rv de l'image 11.
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Image 12. Figure II-20 : Représentation rv de I'image 12.

Figure 1I-21 : Représentation rv de l'image 13.

Figure I1I-22 : Représentation rv de l'image 14.
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I1. 4.2. Acquisition de la transition entre deux régions de

couleurs différentes.

Pour illustrer la réponse d'une caméra couleur a une zone de transition entre une région
noire et une région blanche, nous avons choisi d'acquérir I'image d'une mire d'imprimerie. Ainsi,
la transition entre les zones noire et blanche sur la mire est brutale et parfaite. Cette acquisition
a été effectuée avec une caméra tri-CCD SONY 750P, l'objectif étant réglé en position macro,
pour obtenir une résolution importante. En observant I'image 15, de taille 16x16, on remarque

que les pixels entre les deux régions présentent une dominante bleue.

Pixel 4 |— Pixel 9

Image 15.

Profil d'une ligne
250

200

150 +

100 +

4 5 6 7 8 9

figure I11-23 : Profil d'une ligne de I'image 15.
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La figure 1I-23 représente le profil de la transition sur une ligne de l'image 15, (entre les
pixels 4 et 9). On constate que l'image bleue présente toujours des valeurs supérieures a celles

des images rouge et verte dans cette zone de transition, ce qui explique sa couleur bleutée.

Nous avons ensuite effectué I'acquisition de la transition d'une région blanche vers une
région noire (cf. image 16 de taille 16x16). Les pixels de transition ont alors une dominante
rouge-vert. La figure 11-24 représente le profil d'une ligne de I'image 15, de la colonne 4 a 9.
On constate que les valeurs de l'image bleue sont dans ce cas inférieures aux valeurs des

images rouge et verte.

Pixel 9

LIRS SN

Image 16.

Profil d'une ligne

250

200 -

150

100 -

4 5 6 7 8 9

figure I1-24 : Profil d'une ligne de I'image 16.
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Cette zone de transition est composée de plusieurs pixels dont les couleurs sont dues en
partie au décalage spatial des trois capteurs rouge, verte et bleu de la caméra, aux aberrations

chromatiques de I'objectif, ainsi qu'au réglage de la focale de l'objectif.

Cet exemple illustre le probleme de l'acquisition de zones de transition entre deux régions
homogenes. D'abord, la transition entre les régions s'effectue sur plusieurs pixels, a cause du
décalage spatial des trois capteurs. D'autre part, I'aberration chromatique de l'objectif donne
une image différente de la zone selon que la zone blanche dans notre exemple se trouve a

droite ou a gauche de l'image.

II. 5.CONCLUSION.

Dans ce chapitre, nous avons tenu a mettre en évidence les dégradations des images
couleur numérisées consécutives a de mauvais ajustements des parametres de réglage des

caméras couleur CCD.

Il est évident que le méme type de dégradation peut apparaitre au niveau de la
photographie de mosaiques sur site. Les photographies disponibles sont obtenues par tirage sur
papier de diapositives prises par des amateurs. Entre le déclic sur I'appareil photographique et
le tirage sur papier, tous les procédés chimiques de révélation du document résultent de
compromis pour que l'amateur soit satisfait du résultat. No‘us sommes loin d'un archivage

professionnel et toutes sortes de dégradations de l'objet réel peuvent étre envisagées.

C'est dans ce contexte difficile, ou on ne dispose que d'une photographie papier, souvent
entachées d'une dominante bleue ou jaune, que nous avons décidé de travailler, de la méme
maniere que l'observateur humain corrige, et avec quelles facilités, la mauvaise qualité des

hotographies pour n'en conserver que le contenu informationnel utile.
p grap p q
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IIl. L.a segmentation des images en couleur.

En premier lieu, nous allons montrer l'intérét d'utiliser l'information couleur par rapport a
la seule information relative aux niveaux de gris. Pour cela, nous utilisons une mire couleur
d'imprimerie dont I'image RVB est représentée sur la figure IlI-1a. La figure III-1b correspond
a 'mage luminance de I'image RVB de la figure IlI-1a. On remarque que plusieurs bandes de
couleurs différentes ont la méme luminance. Il est donc impossible de segmenter ces bandes en
utilisant seulement ’information luminance. Ici apparait de maniére évidente la nécessité de

prendre en compte la chromaticité d’une image.

a) Image mire couleur. b) Image luminance.

figure I1I-1 : Image couleur - Image en niveaux de gris.

Les méthodes de segmentation des images couleur découlent généralement des méthodes
élaborées pour l'analyse des images en niveaux de gris qui font appel a deux grands principes.
Soit on recherche des régions homogenes composées de pixels de caractéristiques semblables,

soit on recherche les frontieres, ou contours, délimitant ces régions homogenes.

Dans ce chapitre, nous présentons d’abord I’approche par détermination des régions

homogenes, puis dans une deuxiéme partie, la détection des contours.
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II1.1.Segmentation d'images couleur en régions

homogénes.

La segmentation en régions consiste a déterminer des zones de I’image ou les pixels ont
des caractéristiques similaires. Ces caractéristiques peuvent étre par exemple, P’intensité, les

composantes trichromatiques, la teinte, la saturation, la texture, etc..

On définit la notion d'adjacence entre deux pixels, s'ils sont voisins et si leurs
caractéristiques sont semblables. Deux pixels sont connexes si on peut établir un chemin
constitué de pixels adjacents entre ces deux pixels. Une région homogeéne rassemble des pixels
connexes. Si deux pixels ont des caractéristiques similaires, mais qu’ils ne sont pas connexes,
alors ils appartiennent a deux régions différentes. Lorsque I'on désire segmenter une image, on

suppose implicitement qu'elle est formée de régions homogeénes.

Il n’existe pas de méthodes générales pour trouver les régions homogénes d'une image
couleur. De nombreuses méthodes existent, chacune avec ses avantages et ses inconvénients.
Les algorithmes peuvent étre classés selon deux approches trés différentes : ’approche globale
et I’approche locale. Les méthodes globales n’utilisent que les composantes trichromatiques
des pixels. Elles ne tiennent pas compte de la position des pixels dans I'image. Au contraire, les

méthodes locales s’intéressent & la connexité des pixels.

11 1.1.Les méthodes de segmentation globales.

Le but des méthodes globales est d'effectuer une segmentation par classification des
pixels selon leurs composantes trichromatiques. Dans le cas d’une image en niveaux de gris, il
n’y a que le paramétre luminance a prendre en considération. Pour des images couleur, ily a

trois parametres (rouge, vert et bleu).
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L’inconvénient des méthodes de segmentation par classification, est que I’on ne tient pas
compte de la disposition spatiale des pixels dans limage. 1l faut donc apres avoir déterminé
I’ensemble des pixels ayant les mémes caractéristiques, effectuer une analyse de connexité pour

former des régions homogenes.

Les méthodes de classification peuvent étre divisées en deux catégories : d'un coté les

méthodes supervisées, de l'autre coté les méthodes non supervisées.

La classification supervisée opére a partir d'un apprentissage. Il faut apprendre au
systéme informatique un ensemble de couleurs en choisissant des pixels représentatifs de ce

que l'on désire retrouver dans les images a segmenter.

Andreadis détermine des encadrements dans ['espace RVB afin de discriminer plus de
1000 couleurs [AND 90]. Lors de la phase de classification, il étudie pour chaque pixel si sa
couleur appartient a des encadrements connus. Si la réponse est positive, il classe le pixel dans

la classe correspondante, sinon il l'affecte a la classe correspondant aux pixels non classés.

Rabatel cherche a localiser des fruits a partir d'une image couleur [RAB 88]. Pour cela, il
définit par apprentissage la couleur des fruits a trouver. Il obtient ainsi un vecteur couleur de
référence. Lors de la phase de détection, il recherche les pixels ayant un vecteur couleur

colinéaire au vecteur de référence, donc ayant une couleur semblable.

Les méthodes de classification non supervisées sont plus difficiles a mettre en oeuvre.
Elles utilisent la métrique de l'espace des caractéristiques. Pour une image en niveaux de gris,
on dispose d'un espace monodimensionnel discrétisé en n intervalles (par exemple n=256) sur
lequel 1l est facile de déterminer I'histogramme des niveaux de gris des pixels de l'image. A
partir de cet histogramme, on définit un ou plusieurs seuils qui délimitent des classes
auxquelles on affecte les pixels. En couleur, l'espace tridimensionnel est discrétisé en n’ cubes

élémentaires. Chaque axe est échantillonné sur 256 niveaux, on obtient ainsi 256°. soit
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16 777 216 couleurs possibles! Une solution étudiée par différents chercheurs consiste a

projecter cet espace sur un plan ou une droite.

Claramont propose une méthode en projetant I'espace XYZ sur les trois plans XY, YZ,
et XZ [CLA 84]. Apres un seuillage des valeurs des pixels a partir des histogrammes
bidimensionnels des trois plans, un encadrement des nuages de points représentant les classes
est effectué. La derniére étape consiste a regrouper les encadrements établis dans les trois

plans. Les nuages de points sont ainsi finalement modélisés par des parallélépipedes.

Liang reprend la méthode de Claramont en améliorant la phase de seuillage
bidimensionnel [LIA 87]. La segmentation dépend fortement de l'encadrement choisi. Un seuil
global ne peut donc étre choisi. Il développe une méthode interactive de seuillage
bidimensionnel local. 1l applique son algorithme a l'identification de la valeur des condensateurs

par lecture du code des couleurs.

Baghdassarian développe et compare des méthodes de segmentation par classification
chromatique, supervisées paramétrique et non paramétrique, et non supervisée [BAG 95].
Baghdassarian applique ces méthodes au suivi de la route pour des véhicules automobiles et a

la reconnaissance des panneaux de signalisation verticale en circulation routiére.

II1.1.2.Les méthodes locales.

Les méthodes locales utilisent I’information spatiale, c’est a dire les coordonnées (x,y)
des pixels, et les composantes trichromatiques. On établit un critére de connexité pour prendre
en considération la position spatiale du pixel et un critére de similarité pour prendre en

considération ses composantes trichromatiques. On distingue trois types d’algorithmes.

o Les méthodes de fusion, regroupement ou croissance de régions : I’'image est divisée en un
grand nombre de petites régions homogenes, pour lesquelles les critéres de connexité et de

similarité sont respectés. On considére initialement que chaque pixel représente une région
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homogene. Ensuite, on fait croitre les régions en les fusionnant tant que les criteres de
connexité et de similarité sont respectés. Le fait de considérer chaque pixel comme une

région de départ rend cette méthode trés sensible aux bruits.

e Les méthodes de séparation ou division: c’est la démarche inverse des méthodes
précédentes. On divise les régions tant que les critéres ne sont pas respectés. On obtient
ainsi des régions de plus en plus petites jusqu’a ’obtention de régions homogenes. Le

probléme de cette approche réside dans le choix de la stratégie de division.

o Les méthodes de séparation/fusion (split and merge) : ces méthodes hybrides combinent les
deux méthodes précédentes. A partir d’une partition arbitraire de I'image, on divise les

régions non homogenes et on fusionne celles qui sont voisines et similaires [HOR 76].

Le principal probleme lié¢ a I’ensemble de ces méthodes est la définition d'un critere de
similarité. Ce critére s’appliquant globalement a toute I’image, ces méthodes sont sensibles aux

variations d’éclairage.

Nous proposons d'étudier les méthodes de séparation/fusion et plus particulierement

I’algorithme de Coutance [COU 91]. Il se décompose en trois phases

e Obtention d’un arbre dont les feuilles sont des petites régions uniformes.
e Regroupement des feuilles pour obtenir les régions.

» Elimination des petites régions non significatives.

Coutance utilise une structure d’arbre appelé quadtree (ctf. figure III-2). La racine
correspond a I'tmage entiere. Chaque sous-image carrée (noeud) est divisée en quatre sous-
images, et ainsi de suite jusqu’a ce que le critére de similarité soit justifié. On obtient alors les

noeuds terminaux appelés feuilles qui, dans le pire des cas, sont des pixels.
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RI1|RI12
R2
R13 [ R14
R3 R4
a) Partition de la région R. b) Quadtree correspondant.

figure III-2 : Structure quadtree,.

Cette procédure de division ne respecte pas les frontieres réelles des régions homogénes
de I'image. Coutance utilise un graphe d’adjacence pour regrouper les feuilles satisfaisant le
critére de similarité, mais I’ordre de regroupement conditionne le résultat de la segmentation.
Ainsi, si trois feuilles A,B et C sont adjacentes et si les fusions (A,B) et (B,C) sont possibles, il
se peut que la fusion de A avec (B,C) soit interdite si on commence a fusionner B et C, alors

que AB et C pourraient étre fusionnées en commengant par fusionner A et B.

Pour chaque région X; de n pixels, Coutance calcule les moyennes et variances de chaque

composante R, V et B (cf. tableau III-1).

Composantes Moyennes des composantes Variances des composantes
R 1 1
mR, =— ZR(x,y) VR, =— Z(R(x, y)— mRi)2
(x.y)X] (x.y)eX;
\ 1 1
mv, == > V(x.y) wWo== X(V(xy) -mV)
(x.y)eX; (xy)eX;
B 1 1
mB, =— > B(x.y) vB,=— 2 (B(x,y)-mB,)
N (xy)ex; I (xy)ex

tableau III-1

Il utilise les moyennes pour fusionner des noeuds et les variances pour les diviser, de la

maniére suivante :

o Critere sur les moyennes :

Soient Sm un seuil associé aux moyennes et d(X;, X;) la distance entre deux noeuds X; et
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X; définie par : d(X;, X;) = ‘mRi - ij’ +}m\/i - mVj'+‘mBi - mBj’.
Si Vkle[l4] dXkX)) <Sm, alors les quatre noeuds sont regroupés en un seul.

e Critére sur les variances :
Soit Sv un seuil associé aux variances : si VR; + vV; + vB; > Sv | alors la sous-image

associée au noeud X; est divisée en quatre sous-images.

Le probléme est alors de fixer correctement les valeurs des deux seuils Sm et Sv. Baron a
repris la méthode de Coutance [BAR 91]. Il calcule un modéle de bruit, liant l'intensité
moyenne et la variance associée dans le cas de surfaces homogénes. Ceci permet de n'utiliser

qu'un seul critere pour la fusion et la séparation.

Dans la pratique, cet algorithme ne segmente correctement que quelques régions. Il n’est
donc pas possible de segmenter correctement I’ensemble d’une image. De plus, il apparait que
les variations d’éclairage perturbent fortement la segmentation : selon qu’une zone de 'image

est plus ou moins éclairée, elle est sur-segmentée ou sous-segmentée.

II1.2.Segmentation par détection des contours couleur.

Les méthodes de détection de contours prennent une place importante dans le traitement

des images. Les contours représentent les frontieres entre les différentes régions composant
une image. IlIs sont donc treés utiles pour la segmentation. La détection des contours est
souvent basée sur l'utilisation d'opérateurs différentiels, car les frontieres coincident avec la
présence de variations locales de luminance ou de couleur. De nombreuses méthodes existent

pour l'analyse d'images en niveaux de gris, rious présentons celles appliquées a la couleur.

Dans les deux prochaines sous-sections, nous étudions les méthodes basées sur le calcul
du gradient. Ces méthodes peuvent étre divisées en deux catégories : d’un coté, celles qui
operent sur les trois images indépendamment les unes des autres, appelées « gradient

marginal » par Alshatti [ALS 94] ; de "autre c6té, les méthodes basées sur un calcul vectoriel.
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Nous aborderons le probléme de I’extraction des contours couleur dans la derniére partie de ce

paragraphe.

I11.2.1.Les gradients marginaux.

Une image couleur peut étre décomposée en trois images trichromatiques. Il est alors
possible d'appliquer une méthode de calcul du gradient développée pour des images en niveaux
de gris sur chacune de ces images trichromatiques prises indépendamment les unes des autres.
On peut évaluer ensuite une image gradient par une combinaison de ces trois images gradients
élémentaires. Nous étudions maintenant différentes combinaisons possibles de ces images

gradients.

Une premiére solution serait d'effectuer la somme des trois gradients en chaque pixel de
limage. Dans le cas ou deux gradients auraient la méme valeur, méme direction mais des sens
donc de signes différents, et ou le troisieme gradient serait nul, alors le gradient résultat serait

nul. Cette solution ne peut donc étre utilisée.

Pour résoudre ce probléme, il faut soit utiliser les valeurs absolues, soit élever les valeurs
au carr€, afin d'introduire la notion de distance. Soient Ge(X,y) la composante horizontale (en
x) du gradient dans limage rouge au pixel de coordonnées (x,y) et de composantes
trichromatiques(Cr, Cv, Cb), et Gen(X,y) la composante verticale (en y) du gradient dans
I'image rouge en ce pixel. On définit les composantes des gradients résultats en x et en y de la

maniére suivante :

G, (5 9) = Y[Gen 5. ¥)| #[Gen (e 9)] +[Go (5.3

G, (59 =[G (5] +[ G 3] +[Geny 53]

équation III-1

A partir des composantes des gradients en X et en y, on calcule le module et I'angle du

gradient couleur.
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|G(x,y)| = G2 (x,y) + G2 (x,y)
G, (x,y)

G, (x.y)
équation ITI-2

0 = arctg

On note d'apres I'équation III-2 que le module du gradient est indépendant de la direction
des gradients des trois composantes. De plus les gradients Gg(x,y) et Gy(x,y) €tant positifs,

I'angle est défini entre [0, 7/2].

Une autre solution consiste a effectuer une combinaison non linéaire. On applique sur
chacune des trois images un opérateur gradient, puis pour chaque pixel on retient le gradient
de norme maximum dans les trois images (cf. figure III-3). On choisit l'angle du gradient
résultat comme étant l'angle du gradient de norme maximum des trois composantes. Ceci

permet d'obtenir un angle compris entre [0, 27].

Bien que le calcul du gradient par ces méthodes donne des résultats corrects, il ne tient
pas compte de la nature tridimensionnelle de la couleur. Nous étudions donc dans le

paragraphe suivant, le calcul vectoriel du gradient.
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figure III-3 : Gradient maximum.

I11.2.2. Les gradients vectoriels.

Les méthodes présentées dans ce paragraphe consistent a déterminer un gradient
vectoriel. Le calcul est basé sur la maximisation d’un critére de distance. Les différentes
approches utilisent soit le calcul des tenseurs pour Di Zenzo [ZEN 86], soit une matrice
jacobienne pour Novak-Shafer [NOV 87], soit encore les valeurs et vecteurs propres pour
Lee-Cok [LEE 91]. D’apreés Alshatti [ALS 94], ces méthodes différent dans le calcul de la

distance, mais conduisent au méme résultat.

I11.2.2.1.La méthode de Di Zenzo.

Di Zenzo recherche la variation de couleur maximale dans le voisinage d’un pixel. Il
définit la direction du gradient comme la direction dans laquelle la variation est la plus grande.

Le module du gradient est alors la norme de cette variation.
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Soit ds® une variation élémentaire des composantes trichromatiques a maximiser en un

pixel de coordonnées (x, y) définie par :

lds2 =g, dx* +2g,dxdy +g22dyj
équation ITI-3

gi; est un tenseur symétrique associ€ a la base définie par deux vecteurs F; et F tels que :

_[R oV 3B
v ok ox
pr_| R oV B

équation I11-4

F, et F, sont les vecteurs des dérivées premieres des trois composantes R, V et B par

rapport a x et ay. Le tenseur g;; peut €tre calculé par le produit scalaire suivant :

avec:

o=t = =(2) (2 (2]
a-eee-lof -3 (3 (3

ROR VOV BB
X By ox By  ox by

équation II1-5

t=1 xf, =

Le probléme est de trouver la valeur de ’angle 6 qui maximise la fonction F(0) telle que

F(0) = g,, cos’ 0 +2g,, cosOsinB +g,, sin0
par simplification on obtient :

1
F®) = E[p +q+(p—q)cos20+2tsin 26]
équation II-6

La valeur de 6, qui maximise F(O) est donnée par I’équation suivante

1
0, = 5 arctg

P—9
équation II-7
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L’angle 6y est défini a n prés. Le module du gradient est égal a w/F(90)~ Des

indéterminations apparaissent lorsque p=q et t=0.

I11.2.2.2.La méthode de Novak et Shafer.

Novak et Shafer utilisent une matrice jacobienne J donnée par :

/R oV 0B
yo N o

R oV B

équation III-8

. . 1, . \ . . ’ 2 . , \
La variation élémentaire a maximiser, notée ds”, est exprimée par : ds* =U'JU, ou
U" = [sinf, cosB] est le vecteur unitaire représentant la direction a rechercher pour obtenir la

variation maximale. La fonction F(8) a maximiser est identique a celle de Di Zenzo :

F(B) = %[p +q+(p —q)cos26 + 2t sin 26

équation HI-9
Les problemes liés a cette méthode sont les mémes que ceux rencontrés dans la méthode

de D1 Zenzo.

111.2.2.3.L.a méthode de Lee et Cok.

Cette méthode permet d’obtenir plus rapidement et plus simplement le gradient vectoriel.
Lee et Cok utilisent les mémes variations élémentaires ds” et matrice jacobienne J que Novak et
Shafer. Ils recherchent les valeurs et les vecteurs propres de J qui maximisent la variation
élémentaire ds’(x,y). La plus grande valeur propre A représente le carré du gradient, et le
vecteur propre associ€¢ correspond a la direction du gradient (les variables U, p, q, t, A

correspondent aux mémes variables que celles définies par Di Zenzo et Novak).

I11-68



La segmentation des images en couleur. Chapitre ITI

ds’(x,y)=U'D'U

t]
I=D'D :{p J
t q

1 .
/1=5[p+q+x/@+q)2 —4(pq - t*)
équation ITI-10

Les coordonnées du vecteur propre donnant la direction du gradient sont [t, A-p]". Dans
le cas ol t=0 et A=p, la direction est donnée par le vecteur [p-q, 0]". La valeur de I'angle du

gradient est toujours définie a 7 pres.

I11.2.3. Extraction des contours d'images couleur.

L'objectif de l'extraction des contours est d'obtenir une image binaire dans laquelle ne
subsistent que des pixels contours. L’extraction des contours s'effectue soit a partir de 'image
gradient calculée & partir de I'image couleur, soit en calculant la dérivée seconde directionnelle

en utilisant directement I'image couleur.

I11.2.3.1.Extraction des contours a partir de l'image

gradient.

Nous décrivons brievement une méthode d’extraction des contours d’une image gradient
calculée a partir de I''mage couleur [ALS 94]. Nous rappelons que I'image gradient est une
image en niveaux de gris. Cette méthode se décompose en deux étapes. Premierement, on

extrait les maxima locaux, puis, deuxieémement, on effectue un seuillage par hystérésis.

L’extraction des maxima locaux permet de sélectionner les pixels ou le module du
gradient est le plus €levé. Cette méthode supprime les pixels de plus faible gradient. On parle
aussi de « suppression des pixels non-maximaux ». Lors de la transition entre deux régions,
plusieurs pixels de transition présentent une réponse plus ou moins élevée au filtre gradient.
Cette méthode permet de détecter le pixel qui correspond le mieux a la frontiére, et donc

d'obtenir un contour d’épaisseur égale a un pixel. Le principe de calcul est le suivant. On
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définit une fenétre de taille 3*3 centrée sur le pixel étudié, noté G. On compare la valeur du
module du gradient en ce pixel aux deux valeurs des modules des gradients aux pixels G; et G,
situés de part et d'autre de G dans la direction du gradient du pixel central (cf. figure I1I-4). Si
la valeur du module du gradient au pixel G est supérieure aux deux valeurs aux pixels G; et G,
alors on extrait le pixel G qui devient un "pixel contour". Sinon ce pixel n’est pas considéré

comme un pixel de contour.

Frontiére entre deux
\ régions homogénes

A\

———-T 5
Fenétre 3*3 \

Direction du gradient au
pixel G

figure I1I-4 : Extraction des maxima locaux.

La détermination a w pres de I’angle du gradient ne pose aucun probléme.

Le seuillage par hystérésis qui intervient apres extraction des maxima locaux, est basé sur
Iutilisation d'un seuil bas et d'un seuil haut. Cette méthode se décompose en deux phases.
Dans la premiére phase, I'image des maxima locaux est seuillée avec le seuil bas, afin d'obtenir
une image binaire. Puis, dans la deuxiéme phase, on définit des ensembles de pixels contours
connexes. On dit que deux pixels contours sont connexes, s'il est possible de trouver un chemin
compos¢ de pixels contours voisins, qui relie ces deux pixels. Si au moins un des pixels de
'ensemble possede une valeur du module du gradient supérieure au seuil haut, alors on
considere que I'ensemble de ces pixels sont des pixels contours, sinon ils ne sont pas considérés
comme tels. Cette méthode permet d’obtenir des contours mieux fermés que par un simple

seuillage. De ce fait, I'information donnée par les contours est plus facile d’utilisation.
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111.2.3.2.Dérivée seconde directionnelle.

On peut définir un pixel contour comme étant le pixel ou le gradient est le plus élevé
entre deux régions homogenes. Les méthodes précédentes sont basées sur cette définition. On
calcule le gradient par utilisation d’un filtre de dérivation, puis on extrait les pixels contours a

partir de 'image gradient en recherchant les maxima locaux.

Il existe une autre définition qui consiste a dire qu’un pixel appartient a un contour si la
dérivée seconde de la fonction image s’annule en ce pixel. L'extraction des contours par
utilisation de la dérivée seconde directionnelle s'effectue directement a partir de I'image initiale
en couleur. Les contours sont a la fois bien localisés et leur épaisseur est égale a un pixel.
Cependant, en conséquence de la double dérivation, cette méthode est treés sensible aux bruits.

Deux solutions existent pour calculer cette dérivée seconde :

e La dérivée seconde directionnelle [CLA 89].
Soit I(x,y) une image en niveaux de gris et U(x,y) la direction du gradient en tout pixel (x.y)

de cette image. La dérivée seconde directionnelle, notée dsd, est calculée par :

N (32
dsd = I
sd(x,y) P (x,y)

équation II-11

e Le module du laplacien.

Le module du laplacien est calculé par I'équation suivante :

82 2

0
-7 1Y) +52—I(X’ y)

c
équation III-12

VI(x,y) =

Le laplacien est plus facile a mettre en oeuvre, mais il ne tient pas compte de la direction

du gradient, contrairement a la dérivée seconde directionnelle.

Cumani a proposé une méthode pour généraliser cette solution a la couleur [CUM 91]. II

calcule la dérivée premiere du gradient au carré dans la direction de ce gradient, déterminée par
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la méthode de Di Zenzo [ZEN 86]. Cette méthode n'est pas tout a fait I'équivalent de la dérivée
seconde directionnelle en niveaux de gris. Des indéterminations existent dans le calcul de la
direction du gradient par la méthode de Di Zenzo. Cumani a proposé€ une solution quelque peu
complexe afin de s'affranchir de ces problemes [CUM 91]. Alshatti [ALS 94] propose une

autre méthode, plus simple, basée sur le calcul de la direction du gradient selon Lee [LEE 91].

L'extraction des pixels contours se fait en recherchant les passages par zéro de la dérivée
seconde, c'est a dire lorsqu'il y a un changement de signe. Malgré cette précaution, des fausses
détections dues aux bruits peuvent apparaitre. Alshatti [ALS 94] propose donc de filtrer
limage en utilisant les opérateurs optimaux de Deriche, appliqués indépendamment & chacune
des trois images trichromatiques. L'aspect tridimensionnel apparait lors du calcul de la dérivée
seconde a partir des dérivées premieres. Il obtient un détecteur possédant une trés bonne

localisation, mais qui reste sensible aux bruits.

I11.3.Conclusion.
Dans ce chapitre, nous avons étudi¢ les méthodes de segmentation d’images couleur

basées soit sur la recherche de régions homogenes, soit sur I’extraction des contours.

On distingue les méthodes globales et les méthodes locales de recherche des régions
homogenes. Les méthodes globales n'utilisent que l'information couleur dans I'espace
tridimensionnel RVB. Elles nécessitent pour reconstruire les régions un regroupement des
pixels assignés aux différentes classes correspondant a des couleurs semblables par une analyse
de connexité. Les méthodes locales utilisent a la fois I'information couleur et l'information
spatiale. L'information colorimétrique permet d'obtenir une meilleure segmentation que celle
résultant de l'analyse d'images en niveaux de gris, mais les résultats sont treés sensibles aux

variations d'éclairage.

Deux types de méthodes d’extraction des contours a partir d'une image couleur existent :

celles basées sur le calcul du gradient qui nécessitent la mise en place d'un deuxiéme algorithme
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d'extraction de contours, et celles qui déterminent directement les contours en recherchant les
passages par zéro de la dérivée seconde. La détermination du gradient des images couleur
permet de créer des images gradients correctes, mais I'extraction des contours a partir de ces
images gradients parait difficile. Quant aux méthodes basées sur le calcul de la dérivée

seconde, elles restent trés sensibles aux bruits.

Dans le chapitre IV, nous étudions les problémes de la segmentation par classification
d'une image de mosaique. Puis, dans le chapitre V, nous appliquerons les méthodes de
segmentation par détection des contours, et nous proposerons une nouvelle méthode

d'extraction des zones de transition des images couleur.
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IV. Les problémes de classification des pixels d'une

image de mosaique.

IV.1.Présentation de I'image de mosaique a analyser.

Dans le cadre de ce projet, nous avons €t€¢ amenés a analyser des images couleur de
mosaique, qui n'ont pas été acquises au sein de notre laboratoire. Ainsi, ne maitrisant pas les
parametres d'acquisition des images a analyser, il a fallu développer des procédures logicielles
originales pour segmenter de telles images. L'image couleur de mosaique que nous avons
retenue pour exposer les problemes posés par ce projet ainsi que les solutions que nous

proposons, est présentée sur la figure IV-1.

piéce bleue o -
piéce foncée

piéce verte piéce claire

pi¢ce foncée

pi¢ce rouge

piéce rouge

piéce claire

|gﬁrel -1 .‘I‘iilagé nitiale.

D'aprés l'observation de cette image, on constate que la mosaique est composée de
piéces de couleurs semblables : foncée, bleue, rouge et verte. Toutes ces pieces sont s€parées
par des piéces claires. Dans la suite de la these, on appellera "noire" la couleur des pixels
représentant les pieces foncées de la mosaique. Si on examine plus attentivement Iimage de
mosaique, on s'apergoit qu'un pixel de couleur "noire" n'a pas forcément ses composantes

trichromatiques égales a zéro. Il en est de méme pour les pixels représentant les pieces claires,
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que l'on appellera de couleur "blanche". Cela ne signifie pas que leurs composantes
trichromatiques sont toutes égales a 255. On appellera également pieces colorées, les piéces

rouges, vertes et bleues.

IV.2.Méthodologie.

Un pixel de coordonnées (x,y) et de composantes trichromatiques (R,V,B) est représenté
par un point dans I’espace couleur tridimensionnel défini par les axes rouge, vert et bleu. Cet
espace correspond au cube des couleurs défini au paragraphe 2.1. chapitre I. Les coordonnées
de ce point sont les composantes rouge, verte et bleue du pixel. Nous utilisons le terme de
« pixel » lorsqu’il s’agit de l'image. Le terme « point» désigne la représentation des
composantes trichromatiques d’un pixel dans I'espace couleur. Nous voulons classer les pixels
en fonction de leurs composantes trichromatiques. Nous utiliserons donc les points
représentant les composantes trichromatiques des pixels pour effectuer la classification qui sera

tridimensionnelle dans I’espace RVB.

On souhaite que des pixels de couleurs semblables donnent naissance a des nuages de
points dans cet espace relativement compacts et suffisamment séparés pour que des pixels de
couleurs différentes appartiennent a des nuages distincts. L'analyse du contenu chromatique
d'une image pourra alors étre envisagée comme la recherche de groupements significatifs de
points de I'espace, chaque groupement étant représentatif d'une couleur présente dans l'image

analysée.

On définit un pixel "achrome" lorsque ses composantes sont du méme ordre de grandeur,
c'est a dire que le point représentant ce pixel dans l'espace RVB est proche de 'axe des gris.
Un point "achrome" est contenu dans un cone dont l'axe correspond a l'axe des gris illustré
figure IV-2 et dont I'angle d'ouverture indique la tolérance que l'on accepte sur cette égalité des

composantes.
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B Axe des gris

- Cone dans lequel
les points sont
\% considérés
comme
"achromes"

R
figure IV-2 : Axe des gris et cone des points "achromes".

Dans de chapitre, nous désirons visualiser les composantes R, V et B des pixels d'images
couleur afin de déterminer les problemes que I'on peut rencontrer lors de la segmentation par
classification des pixels. Par un examen visuel de l'image de mosaique (cf. figure IV-1), nous
connaissons a priori le nombre de couleurs des piéces composant la mosaique, donc le nombre
de classes. Nous définissons autant de classes de couleur qu’il y a de couleurs de piéces
composant la mosaique. Les points représentant les pixels forment des nuages dans l'espace
couleur tridimensionnel. Nous devons donc trouver autant de nuages de points que de couleurs
de piéces de mosaique. Tel est l'intérét d'utiliser une image de mosaique par rapport a une
image d'une scéne réelle dans laquelle il n'est pas possible de définir a priori le nombre de

classes.

En observant la figure IV-3 qui représente la distribution des points représentatifs des
pixels de I'image de mosaique dans I'espace RVB, on constate qu'il est impossible de retrouver
les cinq nuages de couleur attendus. Le plan de chromacité représenté sur la figure IV-4 est
régulierement utilisé pour la segmentation d'images couleur. On constate que les cinq nuages
ne sont pas dissociables sur ce plan de chromacité qui n'est donc pas d'une plus grande utilité

que l'espace trichromatique.
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ts

J R
figure IV-3 : Représentation des pixels de I'image présentée figure IV-1 dans I'espace RVB.

| v

figure IV-4 : Représentation rv de 1'image présentée figure IV-1.

Afin d'explorer plus en détail la distribution des points représentatifs des pixels, nous
proposons d’utiliser le logiciel MAP développé au Centre d’ Automatique de Lille par F. Esson.
Ce logiciel interactif doit permettre d’étudier les caractéristiques des nuages de points et

d'analyser leur répartition entre les différentes classes en présence [ESS 93].

Dans le paragraphe suivant, nous présentons les caractéristiques originales de ce logiciel.
Nous utilisons ensuite ce logiciel pour classer de mani¢re interactive les pixels d’une image
test. Nous analysons ensuite la répartition des points correspondant aux composantes
trichromatiques des pixels de l'image de mosaique considérée dans I’espace RVB. Suite a ces

observations, nous identifierons les problemes de classification liés a ce type d’image. Enfin,
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dans le dernier paragraphe de ce chapitre, nous étudierons la possibilité d’utiliser d’autres

systémes de représentation pour améliorer et faciliter la classification.

IV.3.Présentation du logiciel MAP.

MAP est un logiciel de classification interactif multidimensionnel créé par Frangois Esson
au Centre d’Automatique de Lille. Ce logiciel permet de classer des données
multidimensionnelles, mais aussi et avant tout, de visualiser une projection de points a N
dimensions dans un plan. Cette fonctionnalité du logiciel nous intéresse pour étudier les nuages

de points représentant les classes de pixels de couleurs semblables d’une image de mosaique.

L'objectif de ce chapitre n'est pas d'utiliser MAP comme un outil de classification, mais

comme un outil de visualisation tridimensionnellle.
Dans cette partie, nous expliquons le principe de fonctionnement du logiciel.

Le logiciel MAP permet d’intégrer 'opérateur humain dans le processus de
classification. L’intérét est d’utiliser le pouvoir de discrimination visuelle de ’homme pour
effectuer la classification, grace a un dialogue homme-machine évolué. L’homme est capable
de raisonner tres facilement sur la répartition de points en deux dimensions. Il s’avere
beaucoup plus difficile de se représenter et d'effectuer une classification de points en trois
dimensions. Il faut donc représenter les points de I'espace tridimensionnel en deux dimensions.
Suite a une transformation, les points seront représentés sur un écran graphique en deux
dimensions. Dans notre cas, les données sont tridimensionnelles, mais l'utilisation de MAP

s'applique également a des données de dimension supérieure.

La figure IV-5 illustre 'approche sous-jacente de ce logiciel. Cet figure décrit la maniére
dont I’homme voit son environnement en trois dimensions (en supposant sa vision
monoculaire). Soit un repere (x,y,z) définissant I’espace dans lequel un observateur peut se

déplacer. Il peut se rapprocher ou s’éloigner d’un objet présent dans la scéne, se positionner au
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dessus, au dessous, a gauche, a droite, devant ou derriére I’objet en effectuant une translation
de son corps, c’est a dire en modifiant sa position dans I’espace. Un observateur situé au point
P de coordonnées (Px,Py,Pz) peut tourner la téte de gauche a droite pour avoir une vision
panoramique, I'incliner vers le haut ou vers le bas. De cette maniére, il dirige son regard vers
I’objet. Donc lorsqu’un observateur veut regarder un objet sous un angle particulier, il modifie
les cinq parameétres suivants : trois parametres définissent sa position P (Px, Py, Pz) dans
I'espace, et les deux autres déterminent la direction de son regard, I'angle 6 de la téte selon I'axe
z est appelé angle panoramique, et I'angle ©° de la téte par rapport au plan xOy est appelé angle

d'azimuth (cf. figure IV-5). On définit ainsi une position et une direction de référence.

Objet

Direction de
z 4 référence

Angle d’azimuth 0’

Angle panoramigue 0

v

figure IV-5 : Perception de I'environnement par un observateur.

Dans I'exemple illustré sur la figure IV-6, un observateur est situé au point de référence
P de I’espace. Une direction de référence est définie par le vecteur V caractérisé par les angles
0 et 6 de la méme maniere que la direction d'observation indiquée figure IV-5. On considére
ce point et cette direction comme étant le systeme de référence. L’observateur regarde dans la

direction de référence. Un point A est présent dans cet espace (cf. figure IV-6). Dans le plan

— —>
défini par les deux vecteurs V et PA, ces deux vecteurs forment un angle a1, et le point A se
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trouve a une distance d1 du point P de référence. On peut ainsi définir deux parameétres
concernant la position du point A. Comme le point est dans un espace tridimensionnel, il ne
peut étre entierement défini par ces deux parametres. On perd obligatoirement une information
lorsque ’on réduit le nombre de parametres. Dans le cas ou deux points distincts sont
caractérisés par un méme angle et une méme distance, pour un référentiel donné, en modifiant
le point P de référence et/ou la direction de référence, alors les deux objets pourront étre

caractérisés par un angle différent et/ou une distance différente.

Vv
P Direction de
Z ~ référence
al Point de
] rpr
! Py référence ‘
v y
I
|

figure IV-6 : Visualisation d'un objet.

Ce principe est utilisé pour représenter les données tridimensionnelles en deux
dimensions. C’est la représentatidn Module/Angle (le module correspond a la distance
euclidienne). On définit un référentiel composé d’un point P et d’un vecteur V. Les points que
nous devons classer, représentent les composantes trichromatiques des pixels d’une image. Un
point C de coordonnées (Cr,Cv,Cb) dans ’espace RVB sera représenté par un point C’ de
coordonnées (dc,oc) dans le systéme de représentation graphique 2D appelé représentation
module/angle (cf. figure 1V-7). Dans cette représentation, le module constitue l'axe des

abscisses et l'angle celui des ordonnées.
Ainsi, pour chaque point C de I’espace RVB, on calcule la distance euclidienne entre ce

9
point et le point P de référence, et I’angle modulo 7 entre le vecteur PA et le vecteur de
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N
référence V. Cette distance et cet angle correspondent aux coordonnées du point C’
représentant le point C dans le systeme de représentation module/angle. A un point de I'espace
couleur tridimensionnel, qui représente les composantes trichromatiques d'un pixel, correspond

un point de la représentation module/angle. La réciproque n'est pas vraie.

t Angle
(o 7 Al A O
v . —
dc Module
a) Représentation tridimensionnelle. b) Représentation module/angle

figure IV-7 : Passage de 3D en 2D.

La figure IV-8 donne un exemple de deux nuages de points dans ’espace RVB. La
figure IV-9 donne la représentation module/angle. La transformation permet de bien discerner

les deux nuages de points en deux dimensions.

A
B
o 97D
O
0858
VN7
............ “AL
. A8
K (0) \Y
R

figure IV-8 : Visualisation des nuages de points en 3D.

U
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figure IV-9 : Visualisation des nuages de points en représentation module/angle.

IV.4.Application a une image type : une mire.

Dans cette partie, nous présentons la maniere d’utiliser le logiciel de classification
interactif MAP. Nous prenons comme image couleur, une partie d’'une mire utilisée par les
professionnels de I’imprimerie pour évaluer la qualité colorimétrique de leurs impressions (cf.
figure IV-10). Cette image est composée de six bandes de couleurs différentes. Nous
définissons donc six classes de couleur correspondant aux six couleurs présentes dans la mire.
Apres numérisation d'une telle image, nous nous attendons donc a trouver six nuages de points
dans l'espace R V B, chacun d'eux correspondant a l'une des six couleurs présentes dans

l'image.

figure IV-10 : re couleur 28x64 xes. J
La figure IV-11 est une copie d’écran montrant la visualisation 2D obtenue avec le
logiciel MAP. Aprés ouverture du fichier de données correspondant a I'image, plusieurs

informations apparaissent :
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e La dimension des données. Dans notre cas, il s'agit de 'espace RVB de dimension 3.
e Le nombre de points, (ici 8192) correspondant a l'image 128*64.

e Le nombre de classes (sur I'écran, il n'y a qu'une seule classe définie car les points ne sont

pas encore classes).

e 3 curseurs horizontaux permettent de positionner le point P de référence dans le référentiel

R, V, B. Ces trois paramétres servent a translater la position de I’observateur.

e 2 cadrants circulaires permettent de faire varier les deux angles 0 et 8’ qui définissent la

direction du vecteur V de référence.

e Les croix noires correspondent aux points de I’espace RVB projetés dans la représentation

module/angle.
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Files Display Toolz Chustering
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figure IV-12 : Visualisation apreés classification.

Initialement, on remarque que seules cinq classes sont correctement séparées, alors qu’il
y en a six en réalité (cf. figure IV-11). En modifiant la position du point de référence par le
biais des trois curseurs horizontaux, ainsi que la direction du vecteur de référence en utilisant
les deux cadrants circulaires, on parvient a dissocier parfaitement les six classes en présence

(cf. figure IV-12).

L'objectif de ce chapitre n'est pas d'utiliser le logiciel de classification interactif MAP
comme un outil de classification, mais comme un outil de visualisation de données
multidimensionnelles. Néanmoins, dans le cas de la mire, nous montrons qu'il est possible de
classer facilement les pixels en fonction de leurs composantes trichromatiques. L opérateur
peut entourer les points appartenant a la méme classe par un polygone grace a l'utilisation de la
souris. Il effectue alors une classification interactive et met en évidence les six classes
correspondant aux six bandes de couleur de la mire. On affecte a chaque point de la
représentation 2D une couleur en fonction de la classe a laquelle il appartient (cf. figure IV-

12). A partir de cette classification, on crée 1'image de la figure IV-13 correspondant a l'image
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des pixels classés. Sur cette image, chaque pixel affecté a une classe posséde des composantes
trichromatiques €gales a la moyenne des composantes des pixels de sa classe. Cette image nous

permet de vérifier que la classification est parfaitement effectuée.

figure IV-13 : Image mire aprés classification.

IV.5.Application a une image de mosaique.

De la méme maniére que pour 'image mire, nous allons visualiser les nuages de points
représentant les composantes trichromatiques des pixels d’une image de mosaique, beaucoup
plus complexe que celle de la mire (cf. figure IV-14). Pour des raisons de lisibilit¢ des
graphiques, nous avons utilisé un image de taille réduite (128*%64 pixels). Il est ainsi possible

d'afficher tous les points sur I'écran sans de voir procéder a un sous €chantillonnage.

figure TV-14 : Image 128x64 utilisée pour la visualisation des composantes couleur.
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figure IV-15 : Représentation module/angle des composantes couleur de la mosaique par MAP.

La figure IV-15 donne une représentation module/angle des points correspondant aux
pixels de limage représentée sur la figure IV-14 composée de piéces de mosaique de cing
couleurs différentes. Or, d'apres la visualisation plane de la figure IV-15, il parait difficile de
retrouver ces cingq classes ainsi que leurs frontiéres. Quels que soient le point de référence et le
vecteur de référence choisis, il n'a pas été possible de faire apparaitre des nuages de points
distincts et facilement identifiables. L'opérateur ne peut donc effectuer une classification

satisfaisante dans de telles conditions.

Dans le paragraphe suivant, nous étudions les raisons de l'impossibilité de classer les
points représentant les composantes trichromatiques de la mosaique. Pour cette analyse fine, il
est nécessaire de connaitre les composantes trichromatiques des points projetés sur l'espace

2D, afin de connaitre les couleurs qu'ils représentent.

Une des fonctionnalités du logiciel MAP permet, en cliquant avec la souris sur un point,
d'obtenir les coordonnées de ce point dans I'espace de départ, c'est-a-dire ici l'espace R V B.
On peut de cette fagon connaitre les coordonnées des points dans le systéme multidimensionnel

de départ. Cette démarche exploratoire nous permet d'indiquer approximativement la couleur
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Chapitre IV
de la classe a laquelle certains nuages de points appartiennent sur la figure IV-16. On remarque

que deux nuages de points différents ont pour composante trichromatique dominante le vert.

classe "noire"

Classe bleue
Classe rouge

classe verte
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Classe "blanche"

classe verte

figure IV-16 : Représentation module/angle et résultat de la recherche des couleurs associées aux points.

IV.6.Les problémes de classification de I’image de

mosaique.

La manipulation et la visualisation des données avec MAP nous aide a comprendre

pourquoi il est difficile de classer les points représentant les composantes trichromatiques des
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pixels d’une image de mosaique. Nous retenons trois caractéristiques principales de 1’image

posant un probléme de classification :

e Une particularité de la mosaique est que toutes les transitions entre les régions se font entre
une région blanche et une région d'une autre couleur (cf. figure IV-14). De part la qualité de
Iimage RVB, la transition s'effectue sur plusieurs pixels (cf. chapitre 11.4.2.). Les pixels
correspondant aux contours ont des composantes couleur situées dans l'espace RVB entre
le blanc (plus précisément le gris clair) et une autre couleur. Nous représentons sur la figure
IV-18 le profil de cette ligne recopiée identiquement a elle-méme pour la voir (cf. figure [V-

17).

n° pixel

figure IV-17 : Exple d'une ligne de I'ige initiale.
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figure IV-18 : Profil d'une ligne d'une image de mosaique.

A cause de la discrétisation de l'image, on s'apercoit que de nombreuses couleurs,
différentes de celles des pieces de la mosaique, sont présentes dans I'image notamment dans
les zones de transition entre les régions homogenes. Ceci se traduit sur la visualisation 2D

des données, par la présence de nombreux points qui se situent entre la classe des points
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blancs et les autres classes. Il devient alors trés difficile de définir les frontiéres entre les
différentes classes en présence. La dispersion provient en partie du fait que le "blanc" est
difficile a réaliser en mosaique. Les tesselles blancs ont des nuaces bleues, roses et vertes

dues a la présence d'impuretés, d'ou I'étalement de la classe.

e Le nombre de points de la classe "blanche" est treés élevé par rapport au nombre de points
des autres classes. Plus une classe possede un nombre de points important, plus les pixels
appartenant a cette classe ont des composantes trichromatiques différentes. La dispersion
des composantes trichromatiques des pixels d'une méme classe rend d'autant plus difficile la

classification des points de cette classe.

e Les classes de couleur rouge, verte, et bleue présentent une dispersion intra classe
importante due a une variation de luminance. Cette variation est significative pour les pieces
de couleurs verte ou rouge. Sur la figure IV-16, on distingue deux classes de points ayant la
composante couleuf verte comme composante dominante. On est en présence de pieces
vertes de mosaique possédant des caractéristiques différentes. Il existe des pixels vert clair

et d’autres vert foncé. Il en est de méme pour la classe rouge.

A cause de l'ensemble de ces problemes, il est trés difficile, voire impossible, de
discriminer les classes de couleur en présence ainsi que de déterminer les frontieres entre ces

classes.

IV.7.Changements de systéme de représentation de la

couleur.

Nous proposons de changer de systeme de représentation de la couleur, afin de tenter de

résoudre les problémes de classification.
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1V.7.1.8ysteme R V B normalisé.

Pour limiter cette dispersion intra-classe, on pourrait émettre I'hypothése que les pixels
colorés d'une méme classe ont des chrominances semblables, mais peuvent présenter des
luminances différentes. En supprimant la composante luminance, on diminuerait ainsi les écarts
entre les coordonnées RVB des points d’une méme classe. La représentation proposée est

donc le systéme rvb normalisé (cf. figure IV-19).

figure IV-19: Ime de la mosaique en ouleurs rvb normalisées.

Cette transformation permet a la fois d’augmenter les différences de coordonnées inter
classes et aussi de diminuer les écarts de coordonnées intra classes. Mais deux problémes
importants apparaissent. Le premier concerne les pixels noirs. Les pixels réellement achromes
(R=V=B) ont, dans ce systéme, leurs composantes normalisées r, v, b égales a 85 (r+v+b=255
car les composantes sont codées entre 0 et 255). Un pixel de la classe des "noirs" n’a pas
forcément ses trois composantes trichromatiques identiques, sa principale caractéristique est
seulement une luminance tres faible. Prenons par exemple un pixel considéré comme "noir", de
coordonnées R=1, V=5, B=2. Dans le systeme normalisé, il aura pour coordonnées r=32,
v=159, b=64. Ce pixel correspond a un pixel vert en couleur normalisée. Il représente
également un pixel de la classe verte pour un pixel de couleur R=11, V=53, B=21. Il y a alors
un mélange entre les points représentant les pixels "noirs" et les pixels verts. La comparaison

de la figure I'V-20 a la figure IV-14 illustre parfaitement ce phénomene.
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| gure V-20: ae normasée agrdi.

Un deuxiéme probléme survient au niveau des contours. Lors d’une transition entre deux
régions homogenes de couleurs différentes, les variations sur chacune des trois composantes R,
V, B ne sont pas localisées exactement sur les mémes pixels. Aprés normalisation, des pixels
voisins appartiennent alors a des classes de couleurs différentes. Ce probleme existe aussi bien

dans le systtme RVB que dans rvb normalis€, mais il est fortement amplifié dans dernier

Dans le cas d’une transition entre une région "blanche" et une région "noire", la couleur
des pixels de transition varie du "noir" au "blanc" en passant par différentes couleurs. Nous
étudions le cas d'un pixel de transition, ayant pour coordonnées R=25, V=20, B=40, dans le
systéme RVB. En couleur normalisée, ce méme pixel aura comme coordonnées =75, v=60, et
b=120. Il apparaitra donc comme étant un pixel bleu. Lors de I'acquisition d'une image couleur,
il peut exister comme nous l'avons vu au chapitre II paragraphe 4.2. un décalage spatial entre
les capteurs rouge et vert, et bleu. Lors de la transition entre deux régions homogenes, I'effet
du décalage est insignifiant dans le systtme RVB, mais se traduit par I'apparition de pixels
bleus dans le systeme normalisé. Le décalage existe sur toute I'image, mais il ne se voit que lors

d'une transition entre deux régions.

Le passage en couleurs normalisées permet de s’affranchir du probléme de différence de
luminance entre les piéces de méme chrominance. Mais deux problémes surgissent : les pixels
de faible luminance se confondent avec la classe de la couleur verte (si la composante
dominante du pixel "noir" est le vert), et le décalage spatial des capteurs donne naissance lors
d’une transition entre deux régions a une couleur autre que celles présentes dans le voisinage.

Ce systeme ne permet donc pas de résoudre le probleme de classification.
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1V.7.2.8ystéme L T S.

Nous avons indiqué précédemment que des tesselles de couleurs semblables peuvent
présenter des luminances différentes. La suppression de la composante luminance dans le
systéme RVB normalisé ne donnant pas de résultat satisfaisant, nous proposons de séparer
I’information luminance de I'information chrominance par l'utilisation du systéme Luminance,
Teinte, Saturation. Nous ne retiendrons que les deux images contenant [’information

chromatique pour effectuer la classification (cf. figure IV-21).

a) Image luminance b) Image teinte

¢) Image saturation

figure IV-21 : Représentation des trois images LTS de I'image de mosaique.

Nous allons d’abord examiner les caractéristiques de ces images. La teinte est calculée
par I’équation 4 du chapitre I. La teinte est définie par un angle compris entre O et 27, codé sur
un octet, c’est a dire entre 0 et 255. Le rouge, le vert et le bleu correspondent respectivement
aux valeurs 0°) 120°, et 240°. Lorsque la teinte a une valeur proche de 360°, soit une valeur
codée proche de 255, elle correspond a la teinte rouge. Donc deux teintes codées 2 et 253
appartiennent a la méme classe rouge, alors que la distance euclidienne qui les sépare est de

251. Il est donc impossible de classer des teintes dont les valeurs sont définies par un angle.

Un autre probleme existe pour le calcul de la saturation défini par I’équation 3 du
chapitre 1. Pour un pixel "noir", si ses composantes sont égales, c’est-a-dire si le pixel est
achrome, alors sa saturation est nulle. Au contraire, si elles sont inégales, et que ['une d’elles
est nulle, alors sa saturation est maximale. Les pixels appartenant a la classe "noire" peuvent

alors présenter une saturation allant de la valeur maximale a la valeur nulle (cf. figure IV-21c¢).
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L’exploitation des images de teinte et de saturation pour obtenir 1’information
chrominance pose donc des probleémes difficiles a résoudre. Ce systéme ne convient pas non

plus pour la discrimination des classes.

IV.8.Conclusion.

Dans ce chapitre, nous avons utilisé¢ le logiciel de classification interactif MAP qui
permet a la fois de visualiser des données multidimensionnelles sur un plan, et de classer de
maniere interactive. Pour l'image de mosaique, les données a classer sont les points

représentatifs des pixels couleur de I'image de mosaique dans l'espace tridimensionnel RVB.

Nous avons montré pourquoi il est difficile de classer ces points de maniére interactive
sans commettre d'erreurs importantes. Il semble donc encore plus difficile d'obtenir de
meilleurs résultats en utilisant des méthodes de classification automatique supervisées ou non.
A défaut de pouvoir classer efficacement les points, MAP nous a permis de mettre en évidence

les problemes qui sont par ordre dimportance : la présence de points de transitions ; la

dispersion intra classe tres importante des points de la classe "blanche" par rapport aux autres

classes ; la dispersion des couleurs des pixels représentant les régions de couleurs semblables

pour l'observateur.

Des changements de systeme de représentation n’apportent pas d’amélioration sensible
pour effectuer la classification sur la totalité de 1'image. Au contraire, I'emploi d'autres systémes

pose d'autres problémes aussi complexes a résoudre.

La segmentation par classification des pixels ne semble pas €tre la meilleure approche
pour segmenter les images de mosaique. Dans le chapitre suivant, nous allons étudier un autre

principe de segmentation basé sur l'extraction des contours.
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V. Extraction des contours couleur.

Nous avons révélé, dans les chapitres I et IV, qu’un des problemes majeurs de la
classification résulte de la présence de pixels entre les régions homogenes formant alors une
zone de transition. Dans le cas des images de mosaique, les pixels de ces zones de transition

correspondent aux contours des pi€ces assemblées pour créer les motifs décoratifs.

Dans ce chapitre, nous étudions et développons des méthodes d’extraction des contours
couleur. Pour cela, nous appliquons d’abord les méthodes basées sur le calcul du gradient qui
ont été étudiées au chapitre III. Nous montrons que la binarisation des images gradients
présente des difficultés que nous surmontons par application d'une méthode d’étiquetage

probabiliste itératif multiclasse, appelée plus couramment méthode de relaxation.

Nous étudions donc le principe de base de la relaxation avant de l'appliquer a la
détection de contours sur des images en niveaux de gris. Nous proposons enfin deux nouvelles

méthodes d’extraction des contours a partir d’images couleur.

V.1. Application des gradients existants.

Dans ce paragraphe, nous appliquons différentes méthodes de calcul du gradient couleur
étudiées au chapitre I1.2. sur des images de mosaiques. Nous utiliserons aussi d’autres images

qui permettent de mieux apprécier les résultats des traitements effectués.

Un exemple est donné par la figure V-1a pour I'image couleur et la figure V-1b pour
I'mage luminance. Sur limage luminance, on applique I’opérateur de Sobel afin d’obtenir
'image gradient représentée sur la figure V-1d. De méme en couleur on détermine I’image
gradient (cf. figure V-1c) par DPopérateur de Sobel appliqué sur les trois images

trichromatiques RVB selon la méthode du maximum décrite au paragraphe I1.2.. Nous
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vérifions que les contours sont mieux marqués a partir de I’'image couleur (cf. figure V-1c)

qu’a partir de I’image en niveaux de gris (cf. figure V-1d).

Nous allons comparer trois techniques de détermination du gradient a partir d'une image
couleur pour savoir s’il existe d’importantes différences entre ces méthodes. Le premier
gradient, du type gradient marginal, est déterminé en considérant les trois images
trichromatiques indépendamment les unes des autres. Le gradient calculé correspond au
maximum des gradients des images trichromatiques (cf. figure V-2a). Les deux autres
gradients sont du type vectoriel. Nous avons choisi la méthode de Di Zenzo (cf. figure V-2b)
et celle de Lee et Cok (cf. figure V-2¢). Ces figures montrent qu'il n’existe pas de différences

significatives entre ces trois méthodes.

a) Image couleur. b) Image luminance.

c¢) Gradient de I'image a. d) Gradient de I’'image b.

figure V-1 : Gradients image couleur et image luminance.
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a) Gradient Max. b) Gradient Di Zenzo.

c¢) Gradient Lee.

figure V-2 : Images gradients par les méthodes du Maximum, Di Zenzo et Lee.

Afin d’extraire les contours, nous proposons de binariser I'image gradient obtenue par la

méthode de Di Zenzo. La méthode choisie pour la binarisation est un simple seuillage global,

avec un seull fixé manuellement (cette méthode est choisie a titre de comparaison). Les figures

IV-3a, b et ¢ sont les images binarisées avec un seuil fixé respectivement a 20, 30 et 40 (Les

images des contours sont représentées en vidéo inverse).

“a) seuil=20. b) seuil=30.

c) seuil=40.

figure V-3 : Images binaires des contours détecttés avec le gradient proposé par Di Zenzo.

Nous remarquons que pour un seuil bas, les contours apparaissent correctement et sont

bien fermés, mais I'image est bruitée. Si on augmente le seuil, le bruit diminue mais les

contours ne sont plus fermés. En augmentant encore le seuil, le bruit disparait mais de

nombreux contours disparaissent. Il semble impossible de fixer un seuil global qui permette

d’obtenir a la fois une image non bruitée et I’ensemble des contours.

Nous calculons maintenant le gradient a partir de I'image de mosaique présentée dans le

paragraphe IV.1.. Nous avons déja fait la remarque, dans le paragraphe II1.4., que les piéces

colorées ou "noires" sont entourées par des piéces "blanches". Les transitions sont donc bien
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apparentes et leurs détections ne devraient pas poser de probleme. Cependant, il arrive que
certaines parties de la mosaique soient cassées, de telle sorte que deux piéces colorées peuvent
étre adjacentes. Sur la figure V-4a, une transition entre deux régions colorées de luminance
comparable est marquée par une ellipse bleue. Seule I’information chrominance permet de
différencier ces deux régions. Apres calcul de I'image gradient (cf. figure V-4b), il apparait que
cette transition est beaucoup moins prononcée que les autres transitions entre les pieces

"blanches" et les autres piéces.

a) Image couleur.

¢) Image gradient binarisée (seuil=10). d) Image gradient binarisée (seuil=30).

figure V-4 : Détection de contours sur une mosaique.

Nous choisissons deux seuils globaux de binarisation. Le premier met en évidence la
transition entre la région rouge et la région bleue (cf. fleche rouge), mais les autres contours
sont tres épais (cf. figure V-4c¢). Le deuxieme seuil est choisi de maniere a ce que les contours
soient moins épais (cf. figure V-4d), mais les points de transitions entre les deux régions

n’existent plus (cf. fleche verte). La détection de contour est efficace pour les transitions entre
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deux régions de luminance et de chrominance différentes, mais s’il n’existe qu’un écart de
teinte entre ces deux régions, le contour ne peut pas étre détecté correctement par une

binarisation globale de I'image gradient.

Comme I’extraction des contours a partir d’une image gradient ne peut se faire
correctement par binarisation globale, dans les paragraphes suivants nous proposons d’autres

méthodes d’extraction des contours a partir d'une image couleur.

V.2. Détection des contours couleur par relaxation.

V.2.1. Principe général de la relaxation.

Les méthodes de relaxation sont basées sur un étiquetage probabiliste. Elles consistent a
définir des étiquettes qui indiquent l'appartenance des données aux différentes classes. Les
données peuvent étre multidimensionnelles. Dans notre cas, les données correspondent aux
pixels des images trichromatiques. La relaxation évalue les probabilités qu'un ensemble de

pixels appartienne a un ensemble de classe.

Contrairement aux méthodes qui prennent une décision immédiate et définitive,
I’étiquetage probabiliste est mis a jour de manicre itérative afin d’affiner la décision. La
relaxation utilise I'information contextuelle en plus de la valeur des données. Ceci permet de
diminuer grandement les erreurs et de rendre la méthode robuste par rapport aux bruits. C’est
un processus parallele, c’est-a-dire qu’il effectue les calculs sur 'ensemble des données a

chaque itération. Le sens de balayage de I'image n’a donc aucune importance.

L’objectif se déroule en plusieurs phases. Pour chaque pixel, on définit un vecteur dont
les composantes sont les probabilités initiales d'appartenir & chacune des classes. Ces
probabilités initiales permettent de calculer les coefficients qui définissent la compatibilité des

étiquettes entre deux pixels voisins et sont calculés lors de la phase d’initialisation. Ensuite, on
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détermine pour chaque pixel la contribution des pixels voisins en fonction des coefficients de
compatibilité et de leurs probabilités initiales. La mise a jour des probabilités des étiquettes est
effectuée en tenant compte de la contribution du voisinage et de la valeur de la probabilité
initiale de ce pixel. Nous déterminons ainsi la probabilité a I'itération k = 1. La relaxation étant
un processus itératif, nous recalculons les contributions du voisinage a I’itération k, a partir des
coefficients de compatibilité et des probabilités évaluces lors de I’itération k. De part la regle
de mise a jour des probabilités, les probabilités et les contributions a I’itération k permettent de
calculer les probabilités des pixels a I’itération k + 1. Apres plusieurs itérations de la méthode,
la probabilité¢ d’au moins une des classes atteint en général une valeur extréme. Il est alors

possible de prendre une décision sans aucun probléme (cf. figure V-5).

Données Classes \
Partie

initialisation Probabilités initiales
k=0 P’

Coefficients de compatibilité
C

/
-

Contribution du voisinage a
> Pitération k

Q" « g(P,0)

k=k+1

Probabilités a I’itération k+1

P!« f(P*,QY

oul NON -
Itération Décision
Partie itérative

figure V-5 : Schéma du principe de la relaxation.
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Nous présentons maintenant ’algorithme de relaxation développé par Rosenfeld [ROS
76]. Soit un ensemble de classes {Ai,.., Am,.., AM}, €t un ensemble de pixels, on associe a

chaque pixel de coordonnées (x,y) un vecteur probabilité initial noté :

[PayyA)s s Py )y s P eyp(an)]” 5 ol PPyy(Am) est Pestimation de la probabilité

initiale que le pixel de coordonnées (x,y) appartienne a la classe Ay

Pour tout pixel de coordonnées (x,y), les probabilités respectent les deux équations

suivantes :

A=)
k —
2R, =1

X

équation V-1

0<Pi,(M<1
A=A Ay

15> ¥m»>°-»>

équation V-2

Pour chaque paire de pixels voisins {(x,y),(x+1,y+])} i et j ayant pour valeurs -1, 0 ou 1,
et pour chaque paire de classes {A,A’}, les coeflicients de compatibilité sont calculés sous la

forme de fonctions r;(A,1°), telles que :

La valeur de r;j(A,A’) représente le degré de compatibilité entre ’appartenance du pixel de

coordonnées (x,y) & A et I’appartenance du pixel de coordonnées (x+i,y+j) a A’.
o -1<r;(AN)< T,
e Si(x,y) € (L) est compatible avec (x+i,y+j) € (1°), alors : 1ij(A,1") > 0;
e Si(x,y) € (M) est incompatible avec (x+,y+j) € (1), alors : 1, (A1) <0,
¢ S’il n’existe aucun lien entre ces deux assignations, alors : 1i;(A,A") = 0;

En examinant les probabilités des pixels du voisinage (x+i,y+j), centré au pixel de
coordonnées (x,y), P« ,(A) augmente s’il existe une forte probabilité que ses voisins aient une

classification compatible, ou diminue s’il existe une forte probabilité que ses voisins aient une
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classification incompatible. L’influence du voisinage sur la probabilité¢ du pixel de coordonnées
(x,y) d’appartenir a la classe A, a I'itération k, est appelée la contribution des voisins et est

notée Qk(x,y)(k)‘ Elle est calculée de la maniere suivante :

o=RAy
QM= 2 X X (LB, (@)

équation V-3

La régle de mise a jour de la probabilité a I'itération k+1 est donnée par la formule

suivante :

Pk+1 (X) _ OHz(l;,y)(k)' [l + Ql((x.y) (7\')]

(x.y) . .
Exl Piy (@). [1 + Q(x,y)(a)]
équation V-4

Le calcul des probabilités P*"' (1) est effectué en paralléle sur chaque pixel (x.y) et
pour chaque classe A. On itére plusieurs fois I'algorithme jusqu’a atteindre la stabilisation des
probabilités. L’arrét peut étre déterminé par le calcul de I’écart des probabilités entre deux
itérations successives, ou par analyse des variations de ’entropie (cf. IV.2.2.2.1.). Les pixels
ont alors une probabilité proche de 0 ou 1 d’appartenir a I'une des classes. Il est alors facile de

prendre une décision.

Nous allons maintenant appliquer I’algorithme a la détection de contours.

V.2.2.Relaxation appliquée a la détection de contours

d'images en niveaux de gris.

Les classes, les pixels et le calcul des probabilités initiales dépendent de ce que 'on
recherche. Zucker a appliqué la relaxation pour trouver des lignes et des courbes dans des
images réelles bruitées en niveaux de gris [ZUC 77]. Les pixels seront affectés a la ou les
classe(s) des pixels contours ou la classe des pixels non-contours. Les probabilités initiales sont

fonction du gradient de I’image. Dans cette partie, nous appliquons I’algorithme de relaxation a
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la détection de contours dans des images en niveaux de gris selon la méthode proposée par

Danker-Rosenfeld, puis selon celle d’Olejnik.

V.2.2.1.Méthode de Danker.

Nous nous inspirons de la méthode proposée par Danker [DAN 81] qui définit 9 classes :
8 classes contours A; avec i=1,...8 correspondant aux gradients dans les huit directions et une
classe non-contour As=Axnc (cf. figure V-6a). Nous ne considérons que 5 classes pour un gain
de temps : 4 classes contours A; avec i=1,...4 selon 4 directions et une classe non-contour

As=Anc (cf. figure V-6b).

Ay As A M As A2
N N7
7\.54— 7&9 —»ll Al A5 —>)
1\ /| \
As Ay As A2 A3 M
a) Méthode Danker. b) Notre méthode.

figure V-6 : Définition des classes.

Les quatre premiéres classes représentent la réponse a un filtre gradient directionnel, les
angles étant fixés a 0°, 45° 90° et 135° Pour cela, nous appliquons les masques de

convolution proposés par Prewitt :

Pour un pixel, plus la réponse au filtre directionnel est élevée, plus grande est sa
probabilité d'appartenir a la classe correspondant a cette direction. Ainsi les quatre premiéres

classes représentent les contours calculés pour les différentes directions. La derniére classe
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concerne les pixels dits non-contours, et la probabilité d'y appartenir est calculée a partir des

probabilités des autres classes.

Il reste a définir la méthode de calcul des probabilités initiales des 5 classes a partir des
quatre images gradients. Soit g,(x0,y0) la réponse au filtre gradient d’orientation n (n variant
de 1 a 4) au pixel de coordonnées (x0,y0). Danker calcule les probabilités initiales de la méme
facon que Zucker [ZUC 77]. Soit Po,0)(C) la probabilité d’étre en présence d’un contour en

(x0,y0) :

4
max g, (x0,y0)

P (x0.50) (C) = L J
max max X

na o g (x,y)
équation V-5

La probabilité que le pixel (x0,y0) appartienne a la classe non-contour As est :

lP (x0,y0) (7”5) =1-P (x0.y0) (CJ

équation V-6

La probabilité que le pixel (x0,y0) appartienne a la classe contour A, (n variant de 1 a 4)

est :

4
max g,(x0.y0) ¢ (x0,y0)

,avecn=1,2 3, 4.

Poo(h)=
(x0,y0) n 4 4
max L maxg, (x,y)J hégh(xO,yO)
X,y

h=]

équation V-7
Cette méthode avantage grandement la classe non-contour, car la valeur de la probabilité
d’étre en présence d’un contour P )(C) est souvent inférieure a 0,5. Les probabilités initiales
des classes des contours directionnels sont bien plus faibles que les probabilités initiales de la
classe non-contour. Ce mode de calcul entraine la perte de certains contours. Le tableau V-1
donne un exemple de valeurs de probabilités initiales des cing classes a partir des quatre

valeurs résultats des gradients directionnels calculés par I’opérateur Prewitt.

Classe 0° 45° 9Q° 135° Non-Contour
Prewitt (ndg) 128 61 35 124
Probabilités 0,18 0,08 0,05 0,18 05

tableau V-1 : Exemple de probabilités initiales.
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Pour résoudre ce probleme, nous proposons de définir les valeurs Vs y0)(A) permettant
de calculer la probabilité que le pixel (x0,y0) appartienne a la classe %, selon I’équation

suivante :

g, (x0,y0)
V{x(),y()) (}\’n ) = 4
max [ max g, (x, y)}
Xy

h=1

Lavecn=1,2, 3, 4.

équation V-8

4
max g, (x0,y0)

V(xO.yO) (7‘5) =1- 4
max L max g, (X, y)J
h (xy)

=1

équation V-9
Pour chaque pixel, la somme des probabilités des cinq classes doit étre égale a 1. La

probabilité initiale P (%) est définie par :

V(x,y) (kn )
mi::] V(x,y) (7\‘111)

équation V-10

P((O;) (7\'11) =

X,

Cette méthode de calcul des probabilités initiales permet de diminuer I'influence de la
classe des pixels non-contours, par rapport au calcul des probabilités proposé par Zucker
[ZUC 77]. On vérifie sur le tableau que la probabilité initiale de la classe non-contour est
environ deux fois plus faible par rapport au calcul initial (cf. tableau V-2). Aprés plusieurs
itérations, il est probable que I'une des probabilités des classes contours soit bien plus élevée
que la probabilité de la classe non-contour. Donc, lors de la prise de décision, ce pixel pourra

étre considéré comme étant un pixel contour.

Classe 0° 45° 90° 135° Non-Contour
Prewitt (ndg) 128 61 35 124
Probabilités 0,27 0,13 0,07 0,26 0,27

tableau V-2 : Nouveau calcul des probabilités initiales.

L'ensemble de classes {i;,A,..,As} étant défini ainsi que les probabilités initiales,

I’algorithme de relaxation peut étre itéré par les formules suivantes :

La contribution Q(k)(x,y)(x) des huit voisins du pixel central (x,y) est donnée par :
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Q]((x,y)(}\’)— Z z ZI' (7\’ (1) (xy)(a‘)

equatlon V-11

Soit P® /(%) la probabilité que le pixel de coordonnées (x,y) appartienne 2 la classe %,

a I'itération k. La probabilité pour la (k+1)iéme itération est donnée par la formule suivante :

P (K) & y)(x)‘ [1 + Ql((x y)(x)]
P P, (0).[1+ Q¥ (@)]

equatlon V-12

La détermination des coefficients de compatibilité r;(Ay,2y) influe sur l'efficacité de
I'algorithme de relaxation. Des méthodes heuristiques semblent donner de bons résultats,
notamment pour la détection de contours d'images en niveaux de gris, mais elles sont
difficilement applicables & un algorithme de relaxation agissant sur 5 classes [ULT 94] [OLE
88]. Peleg propose deux méthodes de calcul des coefficients de compatibilité a partir des
probabilités initiales des pixels, en évaluant la corrélation ou l'information mutuelle entre 2

classes, sur le voisinage de 'ensemble des pixels de l'image [PEL 78].

e La corrélation est donnée par :

Z(P,00-POG): (b0 PO

(LY +])
o(A).o(L')
n : nombre de pixels de |'image.
équation V-13

r(AA) =

e [’information mutuelle se calcule sous la forme :

n> PO ()P0 ()

% (x+1Ly+])
r. (L) =log—=2
i py P(O)y)(k)}: PO (V)

équatlon V-14

Cette derniere approche est basée sur le fait que si deux classes sont fortement corrélées,

on peut predire qu'elles possédent une information mutuelle élevée.
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Peleg a remarqué que 'on obtient de meilleurs résultats en utilisant I’information
mutuelle plutdt que la corrélation. Nous verrons par la suite que cette remarque, faite pour la

détection de contours en niveaux de gris, reste valable aussi pour la couleur.

V.2.2.2.Méthode d’Olejnik.

Olejnik a développé une méthode basée sur la relaxation de Rosenfeld pour la séparation
de données multidimensionnelles entre deux classes [OLE 88)]. Nous allons adapter cette

méthode au traitement d’images.

Apres une description de la méthode de relaxation d’Olejnik, nous I"appliquerons a la
détection d’objets sur un fond uniforme pour mieux comprendre le principe, puis nous

I’appliquerons a la binarisation d’une image gradient.

V.2.2.2.1.La relaxation d’Olejnik.

L’algorithme est défini pour un ensemble de deux classes notées C; et C,. Les pixels a
étiqueter sont les pixels de I’image en niveaux de gris. Une fois I’ensemble des classes et
I’ensemble des pixels définis, il faut calculer les probabilités initiales a partir des valeurs des
niveaux de gris des pixels de I'image. La probabilité initiale du pixel de coordonnées (x.y)
d’appartenir a la classe C, est notée PO(X,y)(Cl). Soit Gy la valeur du niveau de gris au pixel de

coordonnées (X.y), la probabilité initiale est calculée par I’équation suivante :

G

(x.y)

- Min[G(x’y)]

(x,y)

Pin (€)= Max[G(x‘y)] - Min|G

xy) ) (”)]

équation V-15
La probabilité initiale du pixel de coordonnées (x,y) d’appartenir a la classe C, notée

P’ ,(C,) est calculée par I’équation suivante -

P<O y>(C2) =1- P(?(,y)(cl)

X,

équation V-16
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Ainsi, la somme des probabilités sur I’ensemble des classes pour un pixel est égale a 1.

On remarque d’apres I’équation V-15 et I’équation V-16 que pour un pixel dont le
niveau de gris est maximum, on a P’ ,,(C1)=1 et P’ ,,(C,)=0. Au contraire, si le pixel a la plus

faible valeur de niveau de gris de I'image, alors P’ ,(C1)=0 et P’ ,,(C2)=1.

Le coefficient de compatibilité déterminant le degré de compatibilité ou d’incompatibilité
entre le fait qu’un pixel de coordonnées (X,y) appartienne a la classe C; et qu'un pixel voisin de
coordonnées (x+i,y+j) appartienne a la classe C; est noté C;;(C,C;) (i et j prendront les valeurs
suivantes : -1, 0 ou 1 afin de définir un voisinage 3*3). Pour simplifier les calculs, Olejnik a

proposé que ces coefficients de compatibilité suivent la regle suivante :

P iy (C1)  Cif(C1,Cy)
>0.,5 +1
<0,5 -1
=0,5 0

Le coefficient C;j(C,,C;) prend la valeur +1 si le pixel voisin de coordonnées (x+1,y+j)
présente une probabilité d’appartenir a la classe C; a litération k supérieure a 0,5. Le
coefficient interviendra positivement dans le calcul de la contribution. Au contraire, si la
probabilité est inférieure a 0,5, alors il interviendra négativement. Olejnik définit de la méme

maniére les autres coefficients :

Plaiyi (C) Cy(CrCd) | Plaiyy (C)  Cif(Co,C) | Plariyny (C))  Ciy(Co,Cy)
>0.,5 -1 >0,5 -1 >0.5 +1
<0.,5 +1 <0,5 +1 <0,5 -1
=05 0 =0,5 0 =0,5 0

En examinant les définitions des coefficients, nous remarquons que :

Cij(C1,C) = Cii(C1,Cy) Cii(Ca,C1) = Ciy(C2,Cy)
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La contribution du voisinage au pixel de coordonnées (x,y) d’appartenir a la classe C; est
calculée en fonction des coefficients de compatibilité et des probabilités des pixels voisins selon

I’équation suivante :

1 1 1
QL (C)=—2 2 2.C(CLaP., ., ()

9141 F1 o=C,
a(,

équation V-17

Comme C;j(Cy,C1) = - Cij(C2,C2), on a Qy(C2) = - Q¥ (Ca).

Compte tenu des remarques précédentes, I’équation V-17 se simplifie et devient :

Q) (C)) = 1/9. (NVS - NVI)

Equation V-18

avee .

NVS : le nombre de voisins pour lesquels P k(x.};,yﬂ-) (C))>0,5;
NVI : le nombre de voisins pour lesquels Pk(xﬂ,m-) (Cy)) <0,5.

La regle de mise a jour des probabilités est définie par I’équation suivante :

Probabilité a Contribution du

Pitération k /_—. voisinage
Pk +1 @ (Q@x "Q
(\Ly)
o).|l+ |
QZ, (xy)( )[ Q(”) ) T™~—p| Terme de
a=C, normalisation
P&;(CZ) 1- P&*}‘)(Cl)

équation V-19

L’algorithme de relaxation étant une méthode itérative, il faut définir un critere d’arrét.
Cordewener a proposé deux méthodes pour déterminer si les probabilités se stabilisent ou
continuent d’évoluer [COR 92]. La premiere consiste a calculer I’écart moyen de la probabilité
d’appartenir a un contour entre deux itérations successives (cf. équation V-20). La deuxieme
possibilité est de calculer pour chaque itération I’entropie qui caractérise la dispersion sur

I’ensemble de I'image des probabilités d’appartenir aux contours (cf. €quation V-21).
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ECART= ).
xy)
équation V-20

PY(C) - B, (C)

xy)

ENTROPIE = (Z)[_P(iy)(cl) * LOg(P(i”(C] ))]
x.y
équation V-21

Le calcul de I’écart présente I’avantage par rapport a celui de I’entropie d’étre plus

simple a mettre en oeuvre et plus rapide a effectuer.

Apres une série d'itérations de la méthode, les probabilités tendent a se stabiliser vers des
valeurs extrémes. Ainsi, I’histogramme des probabilités présente deux pics proches des valeurs
0 et 1. Il est alors tres facile de binariser 'image des probabilités en fixant le seuil au milieu de

I’histogramme, donc a la valeur 0,5 (cf. figure V-7).

H[P(Cy)

Seuil

P(Cy)

0 0,5 1
figure V-7 ;: Histogramme des probabilités apreés une série d'itérations.

V.2.2.2.2. Application a la détection d’objets.

Pour illustrer Pefficacité de cette méthode, nous allons d’abord I’appliquer a la détection
d’objets clairs sur un fond sombre a partir d'une image en niveaux de gris. Nous prenons les
deux classes suivantes : la classe des pixels provenant des objets et la classe des pixels du fond
de I'image. Nous choisissons une image fortement bruitée, ou les deux modes de
"histogramme des niveaux de gris correspondant aux objets et au fond, sont pratiquement

confondus (cf. figure V-8).
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figure V-8 : Image initiale. de gris de I'image figure V-8.
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figure V-10 ;: Image des probabilités
initiales d’appartenir a la classe objet.

figure V-11 : Histogramme des probabilités visualisées sur la

figure V-10.

Les niveaux de gris des pixels de la figure V-10 représentent les probabilités, codées

entre O et 255 d’appartenance a la classe objet des pixels de I'image figure V-8.

figure V-12 : Image des probabilités
aprés une itération,
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figure V-15 : Histogramme des probabilités visualisées sur la
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et bl figure V-17 : Histogramme des
figure V-16 : Image des probabilités probabilités visualisées sur la figure V-16.
aprés 3 itérations.

figure V-18 : Image des probabilités seuillée aprés 4 itérations.

Apres quatre itérations, il apparait tres nettement la formation de deux pics situés en 0 et

en 255, c’est-a~dire que chaque pixel a une treés forte ou une tres faible probabilité d’appartenir

a la classe des pixels objets. La binarisation de ces probabilités ne pose donc aucun probléme.
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Les pixels blancs correspondent aux pixels de probabilité égale a un d’appartenir a la
classe objet, ils correspondent donc aux objets. Les pixels noirs correspondent aux pixels de

probabilité égale a zéro d’appartenir a la classe objet, ils correspondent donc au fond.

V.2.3.La relaxation appliquée a la détection de contours

en couleur

Nous présentons maintenant une généralisation de cette méthode a la détection de
contours a partir d’'une image couleur. Deux méthodes en découlent. Dans un premier temps,
nous considérons que les trois images trichromatiques sont indépendantes. Puis dans un

deuxiéme temps, I’algorithme de relaxation les traite de maniere simultanée.

V.2.3.1.Extraction des contours a partir des images

trichromatiques dissociées.

Une image couleur est décomposée en trois images trichromatiques rouge, verte et bleue.
Nous pouvons donc appliquer la méthode de Danker (méthode plus générale que celle
d'Olejnik), congue pour ’extraction des contours a partir d’'une image en niveaux de gris, aux
différentes images trichromatiques indépendamment les unes des autres. Ainsi, on détermine les
contours dans chacune des trois images trichromatiques, puis on effectue la réunion des
différents contours trouvés [ULT 95]. Cette méthode nécessite de mettre en place trois fois

I’algorithme de relaxation (cf. figure V-19).
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IMAGE IMAGE IMAGE
ROUGE VERTE BLEUE
. A
(Rclaxmiun : Relaxation Relaxation
\ & e __
A
CONTOURS CONTOURS CONTOURS
ROUGES VERTS BLEUS
ou
IMAGE
CONTOURS
figure V-19 : Principe de la 1ére méthode.
* la relaxation est détaillée ci-dessous.
IMAGE X
TRICHROMATIQUE RELAXATION
// \\‘\‘
PREWITT PREWITT PREWITT PREWITT
0° 45° 90° 135°
| ' '
11 v VL
CLASSE CLASSE CLASSE CLASSE CLASSE
0° 45° 90° 135° NON-CONTOUR|
[ ITFRATION DE | LA METHO‘DE )
2 v
CONTOURS CONTOURS CONTOURS CONTOURS CLASSE
0° 45° 9(° 135° NON-CONTOUR

A

./“

IMAGE
CONTOURS

figure V-20 : Principe de relaxation appliqué a chacune des trois images trichromatiques.
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Pour chaque image trichromatique, on calcule les quatre gradients directionnels grace a
I'opérateur de Prewitt. Ensuite, on évalue les probabilités initiales des cinq classes (4 classes
contours selon quatre directions privilégiées et une classe non-contour). Apres itération de la
méthode de relaxation, on ne garde que I'image des probabilités de la classe non-contour. Les
pixels ayant une trés faible probabilité d’appartenir a la classe non-contour sont considérés

comme représentant des pixels contours (cf. figure V-20).

V.2.3.2.Extraction des contours a partir de 'image

couleur.

On considere qu’il existe une corrélation entre les trois images trichromatiques, ainsi

I’algorithme de relaxation s’applique sur les trois images trichromatiques simultanément.

On définit alors un ensemble de quatre classes: trois classes contours, une image
trichromatique et la classe non-contour. On applique un opérateur gradient tel que celui de
Sobel sur chacune des trois images trichromatiques afin d'obtenir trois images gradients
correspondant aux trois classes contours (il n'est plus possible d'utiliser un opérateur gradient

directionnel tel que le Prewitt).

Cette méthode utilise 1’algorithme de Danker, mais au lieu d’avoir quatre images
gradients directionnels, on dispose de trois images gradients. Nous sommes obligé d'utiliser

l'algorithme de Danker (par rapport a celui d'Olejnik) car on dispose de plus de deux classes.

A la fin des itérations de ’algorithme, on obtient I'image des contours a partir de 'image

des probabilités de la classe non-contour (cf. figure V-21).

Cette deuxieéme méthode permet d’obtenir une réponse plus rapide que précédemment en
n'effectuant qu’une seule fois I’algorithme de relaxation au lieu de trois et sur un nombre de

classes plus faible (cf. tableau V-3).
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Méthode Nombre de classes Nombre de mise en oeuvre
de l'algorithme de relaxation
Les trois images trichromatiques 5 3

considérées indépendamment

Les trois images trichromatiques 4 1
traitées simultanément

tableau V-3 : Comparaison des deux méthodes exposées.

T

IMAGE
ROUGE

IMAGE
VERTE

IMAGE
BLEUE

N

:

Y/

OPERATEUR GRADIENT
b, 4
GRADIENT GRADIENT GRADIENT
IMAGE IMAGE IMAGE
ROUGE VERTE BLEUE
1
v v
CLASSE CLASSE CLASSE CLASSE
CONTOUR CONTOUR CONTOUR NON-CONTOUR
IMAGE IMAGE IMAGE
ROUGE VERTE BLEUE
|
( ITERATION DE| LA METHODE [DE RELAXATION )
y
CONTOURS CONTOURS CONTOURS ) A'SSE
IMAGE IMAGE IMAGE NN CORTOTR
ROUGE VERTE BLEUE -

IMAGE
CONTOURS

figure V-21 : Principe de la 2¢me méthode.
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V.2.4.Résultats

V.2.4.1.Extraction des contours a partir des images

trichromatiques considérées comme indépendantes.

Nous exposons les résultats de cette premiére méthode en l'appliquant a I’extraction des
p p ppliq

contours de I'image de mosaique.

figure V-22 : Décomposition de I'image couleur initiale en trois images R, V et B.

figure V-23 : Images des gradients directionnels calculés par I’opérateur Prewitt appliqué

sur I'image rouge.

figure V-24 : Images des probabilités initiales des cinq classes contours calculés a partir des

quatre images gradients (pour I'image rouge).

Figure V-25 : Images des probabilités aprés plusieurs itérations de l'algorithme de

relaxation des cing classes.

figure V-26: Images binaires des contours, résultats de la relaxation pour les trois images

trichromatiques R, V et B de maniere indépendante.

figure V-27 : Réunion des contours des trois images précédentes pour former I'image

binaire des contours de I’'image couleur initiale.

En conclusion, cette méthode permet d’obtenir une image binaire des contours correcte,

mais elle demande beaucoup de temps de calcul. Il faut effectuer trois fois I’algorithme de

relaxation qui lui méme opere sur cinq classes. A l'inverse, la seconde méthode proposée

n'itére le processus de relaxation qu’une seule fois et sur quatre classes, d’oll un gain de temps

tres important.
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figure V-22 : Image initiale et sa décomposition RVB.

¥ i3

c) Prewitt 90°. d) Prewitt 135°.

figure V-23 : Les quatre gradients directionnels calculés par ’opérateur Prewitt (Image rouge).
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a) Classe 0°. b) Classe 45°. c) Classe 90°.

d) Classe 135°, e) Classe non-contour.

figure V-24 : Les probabilités initiales d’appartenir aux cing classes (Image rouge).

a) Classe 0°. b) Classe 45°.

d) Classe 135°. e) Classe non-contour.

Figure V-25 : Les cing classes aprés itération (Image rouge).
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a) Contour Image rouge. b) Contour Image verte. c) Contour Image bleue.

figure V-26 : Les images contours des trois images trichromatiques.

[ ]
figure V-27 : Réunion des contours des trois images.

V.2.4.2.Extraction des contours a partir d’une image
couleur.
Les figures suivantes illustrent cette méthode :

e figure V-28 : Décomposition en trois images trichromatiques rouge, verte et bleue de

I'image couleur initiale.
o figure V-29 : Résultats du filtre gradient de Sobel sur les trois images trichromatiques RVB.

e figure V-30 : Images représentant les probabilités initiales des trois classes contours et de la

classe non-contour définies a partir des trois images gradients.

Les coefficients de compatibilité peuvent étre calculés de deux maniéres différentes.

Peleg a montré que 'information mutuelle est plus efficace que le calcul par corrélation pour
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extraire des contours a partir d'images en niveaux de gris. Nous appliquons ces deux méthodes

afin de déterminer le meilleur mode de calcul pour I'extraction de contours en couleur.

o figure V-31 : Images des probabilités des quatre classes apres itérations de la méthode en

utilisant les coefficients de compatibilité calculés par corrélation donnés dans le tableau V-4.

o figure V-32 : Images des probabilités des quatre classes apres itérations de la méthode en
utilisant les coefficients de compatibilité calculés par I'information mutuelle donnés dans le

tableau V-5.
e figure V-33a : Image binaire des contours obtenue par corrélation.

o figure V-33b : Image binaire des contours obtenue par I'information mutuelle.

a) Image rouge. b) Image verte. ¢) Image bleue.

figure V-28 : Décomposition RVB de I’image couleur initiale.

a) Gradient image rouge. b) Gradient image verte. c) Gradient image bleue,

figure V-29 : Gradients des trois images RVB.
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a) Classe image rouge.

c¢) Classe image bleue. d) Classe non-contour.

figure V-30 : Images des classes initiales.

a) Classe image rouge. b) Classe image verte.

N P 'd",":‘« X 3 ’
L3 0 13 zo ) ¥

c) Classe image bleue. d) Classe non-contour.

figure V-31 : Images des classes aprés itérations (Corrélation).
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a) Classe image rouge. b) Classe image verte.

¢) Classe image bleue. d) Classe non-contour.

figure V-32 : Images des classes aprés itération (Information mutuelle).
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classe R classe V classe B classe NC
classe R 0.3102 0.2846 0.3234 -0.3142
1=-1 classe V 0.2988 0.3101 0.3502 -0.3279
j=- classe B 0.2341 0.2446 0.3099 -0.2695
classe NC -0.2897 -0.2882 -0.3371 0.3129
classe 1 classe 2 classe 3 classe 4
classe R 0.3926 0.3606 0.4034 -0.3955
1= classe V 0.3836 0.3970 0.4415 -04175
j=-1 classe B 0.3016 0.3110 0.3906 -0.3426
classe NC -0.3700 -0.3665 -0.4231 0.3963
classe 1 classe 2 classe 3 classe 4
classe R 0.3128 0.2824 0.3157 -0.3118
1 classe V 0.3054 0.3110 0.3473 -0.3296
j=- classe B 0.2398 0.2443 0.3068 -0.2704
classe NC -0.2948 -0.2876 -0.3324 0.3130
classe 1 classe 2 classe 3 classe 4
classe R 0.3942 0.3753 0.3554 -0.3854
1=-1 classe V 0.3697 0.3964 0.3722 -0.3897
1=0 classe B 0.3466 0.3702 0.3950 -0.3801
classe NC -0.3805 -0.3910 -0.3839 0.3955
classe 1 classe 2 classe 3 classe 4
classe R 0.4968 04717 0.4427 -0.4830
1=0 classe V 0.4717 0.5070 0.4699 -0.4955
1=0 classe B 0.4427 0.4699 0.5023 -0.4833
classe NC -0.4830 -0.4955 -0.4833 0.5000
classe 1 classe 2 classe 3 classe 4
classe R 0.3939 0.3697 0.3463 -0.3803
1=1 classe V 0.3752 0.3965 0.3699 -0.3908
j=0 classe B 0.3553 0.3723 0.3948 -0.3838
classe NC -0.3852 -0.3897 -0.3798 0.3953
classe 1 classe 2 classe 3 classe 4
classe R 03134 0.3058 0.2402 -0.2953
1=- classe V 0.2824 0.3108 0.2442 -0.2875
j= classe B 0.3164 0.3478 0.3072 -0.3330
classe NC -0.3123 -0.3298 -0.2707 0.3133
classe 1 classe 2 classe 3 classe 4
classe R 0.3934 0.3842 0.3022 -0.3706
1= classe V 0.3609 0.3971 03111 -0.3667
j=1 classe B 0.4040 0.4419 0.3911 -0.4236
classe NC -0.3961 -0.4179 -0.3430 0.3967
classe 1 classe 2 classe 3 classe 4
classe R 0.3104 0.2991 0.2341 -0.2899
i=1 classe V 0.2846 0.3102 0.2443 -0.2881
j=1 classe B 0.3237 0.3505 0.3100 -0.3374
classe NC -0.3144 -0.3281 -0.2695 0.3130

tableau V-4 : Coefficients de compatibilité calculés par corrélation.
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classe R classe V classe B classe NC
classs R 0.933524 0.881439 0.948610 -0.672723
i=-1 classe V. 0.916300 0.955718 1.000000 -0.720462
j=-1 classe B 0.726287 (0.763392  0.899871 -0.546893
classe NC -0.624991 -0.630158 -0.724953 0.256929

classe 1 classe 2 classe 3 classe 4
classs R~ 1.000000 1.000000 1.000000 -0.894679
1= classe V. 1.000000 1.000000  1.000000 -0.976510
j=-1 classe B 0.897722 0.932087  1.000000 -0.728395
classe NC -0.832208 -0.834524 -0.954876 0.318207

classe | classe 2 classe 3 classe 4
classes R 0.942352  0.879951 0.932971 -0.669873
i=1 classe V. 0935222 0961748 1.000000 -0.728241
j=-1 classe B 0.744093 0.766881 0.895158 -0.552036
classe NC -0.632002 -0.620473 -0.707112 0.254907

classe 1 classe 2 classe 3 classe 4
classe R 1.000000  1.000000 1.000000 -0.866236
1=-1 classe V. 1.000000 1.000000  1.000000 -0.894573
j=0 classe B 1.000000  1.000000  1.000000 -0.827711
classe NC  -0.858823 -0.906090 -0.843734 0.317366

classe 1 classe 2 classe 3 classe 4
classe R 1.000000  1.000000  1.000000 -1.000000
1=0 classe V. 1.000000 1.000000  1.000000 -1.000000
j=0 classe B 1.000000  1.000000  1.000000 -1.000000
classe NC -1.000000 -1.000000 -1.000000 0.392015

classe 1 classe 2 classe 3 classe 4
classe R 1.000000  1.000000 1.000000 -0.855457
1=1 classe V. 1.000000  1.000000 1.000000 -0.901402
j=0 classe B 1.000000  1.000000  1.000000 -0.841190
classe NC -0.865681 -0.893163 -0.826721 0.315317

classe 1 classe 2 classe 3 classe 4
classes R 0.946965 0.937456  0.747396  -0.629411
1=- classe V. 0.881144 0960715 0.766963 -0.620507
j= classe B 0.936893  1.000000 0.897732 -0.706551
classe NC -0.669584 -0.731499 -0.552913 0.254254

classe 1 classe 2 classe 3 classe 4
classe R~ 1.000000 1.000000 0.903623 -0.829553
1= classe V. 1.000000 1.000000 0.935762 -0.833639
]= classe B 1.000000  1.000000  1.000000 -0.953707
classe NC  -0.892048 -0.976409 -0.727719 0.315736

classe 1 classe 2 classe 3 classe 4
classe R 0942185 0924700 0.734236 -0.619014
1=1 classe V. 0.889070 0.962697 0.769749 -0.624849
j=1 classe B 0956560 1.000000 0.906546 -0.720822
classe NC -0.669528 -0.718650 -0.545133 0.252126

tableau V-5 : Coefficients de compatibilité calculés par l'information mutuelle.
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a) Calcul par corrélation. b) Calcul par I'information mutuelle.

figure V-33 : Images binaires des contours.

On vérifie que I’on obtient de meilleurs résultats en utilisant 1’information mutuelle pour
le calcul des coefficients de compatibilité plutot que la corrélation. Dans le cas du calcul par
corrélation, les coefficients de compatibilité entre deux classes contours sont du méme ordre de
grandeur en valeur absolue que les coefficients de compatibilité entre une des classes contours
et la classe non-contour. Dans le cas du calcul par information mutuelle, les coefficients de
compatibilité entre deux classes contours sont toujours supérieurs en valeur absolue aux
coefficients de compatibilité entre une des classes contours et la classe non-contour. Ceci
explique qu’un pixel ayant une probabilité initiale moyenne d’étre un pixel contour, verra sa
probabilité diminuer dans le cas du calcul par corrélation, et au contraire, augmenter dans le
cas du calcul par information mutuelle. Ainsi, plus de pixels contours seront extraits par
l'information mutuelle que par la corrélation, donc limage des contours sera meilleure et plus

exploitable.

V.2.4.3.Influence des systémes de représentation.

Il est également intéressant d’étudier I'influence des systémes de représentation sur
I’extraction des contours couleur. Nous utilisons la derniére méthode de relaxation exposée
avec le calcul des coeflicients de compatibilité par information mutuelle, en prenant les trois
systemes de représentation de la couleur suivants : systéme RVB, systéme I1 12 I3; et systéme

Lab. Les résultats sont présentés sur la figure V-34.
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c¢) Systeme 11 12 13. d) Systeme Lab.

figure V-34 : Influence des systémes de représentation.

Le systeme RVB semble étre le systéeme donnant les meilleurs résultats. Presque tous les
contours sont présents. Les contours sont moins bien détectés pour les deux autres systemes et
des contours parasites apparaissent surtout pour le systeme Lab dans les pieces "noires". Par
contre, dans le cas de la transition entre deux régions de méme luminance mais de teintes
différentes indiquée par l'ellipse bleue, le contour n'apparait pas dans le systtme RVB, alors

qu'il apparait dans les systemes 11 12 I3 et Lab.

Ces conclusions ne concernent que cette image. En aucun cas, il n'est possible d’affirmer
que le systeme RVB est le meilleur des systemes de représentation. Pour une autre image, le

systeme RVB pourrait étre le pire de tous. Nous voulons attirer I’attention sur le choix du
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systéme de représentation a utiliser. Il faudrait déterminer des critéres a partir de I'image

initiale pour savoir quel systéme utiliser avant de mettre en oeuvre la méthode de relaxation.

Dans ce sens, Ohta a fait une étude comparative des différents systemes de
représentation de la couleur en utilisant l'algorithme de segmentation de Ohlander et en

l'appliquant a différentes scenes [OHT 80] [OHL 78].

V.3. Conclusion.

Dans ce chapitre, nous avons étudié le probleme du seuillage d’une image gradient afin
d’en extraire les contours. Les méthodes globales de binarisation ne donnant pas de résultats
satisfaisants, nous utilisons des méthodes locales basé€es sur un étiquetage probabiliste qui sont

robustes aux bruits.

Apres avoir étudié le principe général de la relaxation, nous l'avons appliqué a la
détection de contours pour des images en niveaux de gris, en utilisant et en améliorant les
travaux de Danker et d’Olejnik. Connaissant bien le principe, nous avons ensuite généralisé la
méthode de relaxation a la détection de contours pour des images couleur. Deux méthodes ont
été proposées. L'une est dérivée de la méthode de Danker en appliquant sa méthode améliorée
aux trois images trichromatiques composant une image couleur. L’autre méthode proposée
s’applique directement sur I’image couleur. Cette méthode donne de bons résultats et se révele

plus que trois fois plus rapide que la premiere méthode proposée.

Nous avons mis en évidence l'influence du systéme de représentation des couleurs choisi
sur le résultat de l'extraction des contours par relaxation. Le meilleur systéme peut étre
différent d’une image a une autre. Il faudrait trouver des critéres qui permettent de trouver le

systéme le mieux adapté avant d’effectuer la relaxation.

L'algorithme que nous proposons permet de retrouver les points de transition entre les

régions homogenes qui sont considérés comme contours. Si nous effectuions une segmentation
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a partir d’une des images contours, nous ne pourrions pas pour autant identifier les piéces de

méme couleur.

Grace aux méthodes développées dans ce chapitre, nous connaissons a présent les pixels
de transition qui, nous l'avons montré au chapitre IV perturbent la classification. Dans le
chapitre suivant, nous proposons une méthode de segmentation par classification, dans le but
de retrouver les pieces qui composent la mosaique en traitant de maniere spécifique les pixels

contours présents dans les images.
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VI. Segmentation d'une image de mosaique par

classification des pixels colorés.

Dans le chapitre III, nous avons étudi¢ différentes méthodes de segmentation d’images
couleur. Le chapitre IV nous a permis de soulever les problémes liés a la segmentation d'une

image de mosaique grace a une classification interactive des pixels des images couleur.

Avant de commencer ce chapitre, il nous semble important de reprendre une définition
du chapitre IV. Dans ce mémoire, nous appelons les pixels représentant les piéces foncées,
pixels "noirs". Leurs composantes trichromatiques ne sont pas égales a zéro. De méme, nous
appelons les pixels représentant les pieces claires, pixels "blancs". Leurs composantes
trichromatiques ne sont pas égales a 255. On considére comme pixels "achromes", I'ensemble

des pixels "blancs" et "noirs".

Deux problémes majeurs sont apparus. Le premier est di a la présence de pixels de
transition entre régions homogeénes. Le deuxieéme probléme provient de la grande dispersion

des points de la classe "blanche".

D’autre part, les variations de luminance entre des pixels représentant des régions de
méme nature sont responsables de la dispersion des composantes trichromatiques, donc de la
couleur de pixels appartenant a des mémes classes de couleur. Le systeme de représentation
rvb normalisé ne prend en compte que I'information chrominance des pixels. Ce changement de
systeme de représentation est une approche intéressante pour ne pas prendre en compte la
dispersion des couleurs des pixels au sein d’'une méme classe due a ces variations de luminance.
Mais suite a cette transformation, les composantes rvb normalisées des pixels "noirs" peuvent

étre identiques a celles des pixels appartenant a d'autres classes de couleur.
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Dans le cas d’images de mosaique, les méthodes de classification des pixels en fonction
de leurs composantes trichromatiques ne sont donc efficaces que sur les pixels colorés (rouges,

verts et bleus) provenant de régions homogenes.

Nous proposons donc d’extraire les pixels de transition et les pixels "achromes" afin de

ne classer que les pixels colorés de I'image de mosaique.

VI.1.Extraction des pixels de transition.

Lors de la classification interactive, la présence des pixels de transition entre deux
régions homogenes pose des problemes. Ces pixels sont représentés dans l'espace RVB par les
points situés entre les images regroupant des points appartenant a des régions homogenes. On
supprime donc les zones de transition en masquant l'image initiale (cf. figure VI-la) par
I’image binaire des contours obtenue par relaxation (cf. figure VI-1b), afin d'obtenir I'image de
la figure VI-1c. Pour la visualisation des résultats sur la figure VI-1c, les pixels de transition
supprimés sont représentés en noir (R=V=B=0) mais en fait, ils ne sont plus pris en compte

dans les traitements ultérieurement appliqués a cette image.
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c¢) Image couleur masquée.

figure VI-1: Suppression des pixels de transition.
VI1.2.Extraction des pixels "achromes''.

L’ensemble des pixels "achromes", correspondant a la classe de pixels "noirs" ou
"blancs", pose un certain nombre de problemes lors de la classification. Nous allons donc nous

attacher a les €liminer avant la phase de classification.

Pour cela, nous allons rappeler les problemes étudiés au chapitre IV, puis nous
présenterons un algorithme de seuillage adaptatif global. Compte tenu des propriétés des pixels
"achromes" et de cet algorithme, nous serons en mesure d’extraire les pixels "noirs" et les

pixels "blancs".
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V1.2.1.Les problemes posés par les pixels "achromes".

Nous résumons ici les différents problémes mis en évidence dans le chapitre IV

paragraphe 6. et dus a la présence de pixels "achromes".

e Dans les images de mosaique, la population des points de la classe "blanche" est trés
importante par rapport a celle des autres classes de points. L'étude de ces nuages montre
que la classification est d’autant plus aisée a effectuer que les classes en présence présentent

de faibles dispersions intra classes.

e Lors de la normalisation des couleurs, les pixels appartenant a la classe "noire" peuvent se
confondre avec les pixels des autres classes. Il est donc nécessaire de repérer et d'extraire

ces pixels avant d’effectuer tout changement de systéme de représentation.

V1.2.2. Principe d’extraction des pixels "achromes".

La méthode proposée permet de séparer les pixels achromes, "blancs” ou "noirs", des

pixels colorés.

Les pixels "noirs" sont caractérisés par une luminance trés faible. Il est donc possible, a

partir de la seule information luminance, de séparer ces pixels "noirs" des autres pixels.

Nous caractérisons les pixels "blancs" par leur saturation. En effet, les pixels "blancs" ont
une faible saturation, a l'inverse des pixels colorés. Mais I’interprétation des pixels de trés faible
luminance pose un probléme dans l'image saturation quand on travail dans l'espace de
représentation LTS. Si une de trois composantes R, V ou B d'un pixel est nulle, alors sa
saturation est maximale. Si ses trois composantes sont égales, alors sa saturation est nulle. Les
pixels de tres faible luminance correspondant aux pixels "noirs", il est donc nécessaire de

supprimer les pixels noirs avant de déterminer les pixels "blancs" par calcul de la saturation.
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La méthode proposée est donc la suivante. A partir de I'image couleur initiale dont on
extrait les contours, on calcule la luminance des pixels. Ensuite, on évalue I’histogramme de
Ii'mage luminance. On détecte le mode le plus important, qui dans le cas de la mosaique
correspond aux pixels "noirs". On peut ainsi extraire I’ensemble des pixels "noirs" par seuillage
automatique des pixels de l'image luminance afin qu’ils ne posent aucun probleme pour la
saturation. De la méme mani¢re, on détermine les pixels "blancs" a partir de l'image saturation
dont on détermine I’histogramme, afin d’isoler le mode le plus important. Dans le cas de
I’image de mosaique, ce mode correspond aux pixels de faible saturation, donc aux pixels
"blancs". Cette méthode permet donc a la fois d’extraire les pixels "achromes" et de séparer les

pixels "noirs" des pixels "blancs".

Nous proposons d’étudier maintenant un algorithme permettant de trouver un seuil qui

sépare le mode le plus important des autres modes d’un histogramme.

VI.2.3.8euillage a partir d’un histogramme.

Nacer a proposé une méthode de seuillage adaptatif appelée : « max-min » [NAC 90].
Nous I’appliquons pour isoler les pixels "noirs" a partir de I’histogramme de I'image luminance
et les pixels "blancs" a partir de I’histogramme de l'image saturation. Nous présentons la

méthode dans le cas d’un histogramme bimodal.

Soient H(n) un histogramme bimodal et Nmax la valeur de n pour laquelle H(n) est

maximum (cf. figure VI-2).

Nmax est tel que H(n) < H(Nmax), avec n € [0,..,Ng],

ou Ng est la valeur maximale presente dans l'image.
équation VI-1
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H(n)
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figure VI-2 : Histogramme bimodal H(n).

On définit une fonction Hmax(n) a partir de H(n) et de Nmax de la fagon suivante :

pour n € [0, Nmax], Hmax(n)=MAX {H(u),u € [0,..,n]}

pour n € [Nmax, Ng], Hmax(n) = MAX {H(u),u € [n+ 1,.‘,Ng]}
équation VI-2

D’apreés la figure VI-2 et la figure VI-3, nous remarquons que les valeurs de Hmax(n)

sont toujours supérieures ou égales a celles de H(n).

Hmax(n
( )A

3000 +

2000 -

T

1000 +

Nmax

figure VI-3 : Hmax(n) de "histogramme H(n).

Soit la fonction différence Hdif(n) définie par :

[Hdif(n) = Hmax(n) - H®n) , ne [0, Ng]|
équation VI-3
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La position du maximum de Hdif(n) correspond a la position du fond de la vallée la plus

marquée de ’histogramme H(n). Nous définissons ainsi le seuil S (cf. figure VI-4).

Hdif(n)
A

3000 -

2000 -

1000 -

figure VI-4 : Hdif(n) entre Hmax(n) et H(n).
V1.2.4.Extraction des pixels "noirs"'.

La suppression des pixels "noirs" est basée sur la détermination des pixels de trés faible
luminance. A partir de 'image couleur dont on a extrait les contours (cf. figure VI-1c¢), nous

calculons l'image luminance (cf. figure VI-5).

figure VI-S : Image luminance de l'imge couleur de la figure VI-1c.
Dans notre cas, nous disposons d’informations supplémentaires. D’une part, pour les
images de mosaique, les pixels "noirs" recherchés constituent le mode associé a la population la

plus importante. Nous n’avons donc qu’une seule recherche de seuil a effectuer. Nmax
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correspond alors au sommet du mode des pixels "noirs", le mode de population la plus

importante (cf. figure VI-6).

Pixels "noirs"

H(n)
3280

2624
1968
1312
656
0

Autres pixels

N\

+ —

63 127 191 255
n

”ﬁqu¥f ﬂMVfﬂMTVNNA\

figure VI-6 : Histogramme de 1'image luminance présentée figure VI-S.

Nous proposons de calculer Hmax(n) de maniére différente de celle relative a I'équation

VI-2, en utilisant 1'équation suivante :

[pour n € [Nmax, Ng] , alors Hmax(n) = Hmax(Nmax)|
équation VI-4

La connaissance supplémentaire du type d'image que nous traitons, nous permet dans
notre cas de diminuer le temps de calcul (cf. figure VI-7). Dans le cas ou nous aurions pas

d'informations complémentaires, il faudrait appliquer entiérement la méthode de Nacer.

Hmax(n)
3280

2624
1968 I
1312
656
0 ; — N -

0 63 127 191 255

figure VI-7 : Histogramme Hmax(n).
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figure VI-8 : Hdif(n).

Par binarisation de I’image, avec le seuil S1=14 calculé a partir de I’histogramme de la

figure VI-8, on obtient une image binaire représentant les pixels "noirs" (cf. figure VI-9).

L’interprétation de la saturation des pixels "noirs" posant des problémes, nous

supprimons ces pixels de I'image couleur avant d'en extraire les pixels "blancs" (cf. figure VI-

10). Pour les besoins de la représentation, les pixels "noirs" et les pixels de transition qui ont

¢été supprimés ont leurs composantes trichromatiques nulles dans 1'image figure VI-10.
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figure VI-10 : Image couleur sans les pixels "noirs" et sans les pixels de transition.

VI.2.5.Extraction des pixels "blancs".

L'extraction des pixels "blancs" est basée sur leur faible saturation. Nous calculons
limage saturation (cf figure VI-11) de I'image couleur dont on a supprimé les zones de

transition et les pixels "noirs" (cf. figure VI-10).

s L U
figure VI-11 : Image saturation de la figure VI-10.

Nous considérons que les pixels "blancs" constituent le mode le plus important de la
distribution des valeurs de la saturation. De la méme maniere que précédemment, nous

déterminons un seuil de binarisation S2 afin d’extraire les pixels "blancs" recherchés.
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Pixels "blancs"
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figure VI-12 : Histogramme de I'image saturation représentée figure VI-11.
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figure VI-13 : Hmax(n).
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figure VI-14 : Hdif(n).
Par binarisation de I’image, avec un seuil S2=65 calculé a partir de I’histogramme de la

figure VI-14, on obtient une image binaire représentant les pixels "blancs” (cf. figure VI-15).
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Ayant trouve les pixels "achromes", nous pouvons alors les masquer afin d’obtenir une
image composée uniquement des pixels colorés (cf. figure VI-16). Dans cette image, pour les
besoins de la visualisation, tous les pixels supprimés ont leurs composantes trichromatiques

nulles.

figure VI-16 : L'image des pixels colorés.

VI1.3.Normalisation.

Les problemes de la normalisation é€tant éliminés par I’extraction des pixels "achromes"
et des pixels de transition, nous représentons I'image des pixel§ colorés de la figure VI-16

selon le systéme rvb normalis¢ afin de s affranchir des €carts de luminance (cf. figure VI-17). 1l
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est a noter que les coordonnées rvb normalisées ne sont calculées que pour les pixels colorés.

Les pixels supprimés gardent leurs composantes trichromatiques nulles.

figure VI-17 : L'image des pixels colorés en rvb normalisé.

Nous pouvons vérifier d'apres les images de la figure VI-16 et de la figure VI-17 que les

différences de composantes trichromatiques entre des pixels colorés appartenant a une méme

classe sont dues a des écarts de luminance. Les composantes rvb normalisées, notées rvb, sont

calculées a partir des composantes R, V, et B de la maniere suivante :

r=R/(R+V+B) v=V/(R+V+B) b=B/(R+V+B)

Les composantes normalisées r, v, et b sont comprises entre 0 et 1. Nous les multiplions

par 255 afin d'obtenir les composantes r', v', et b' codées entre 0 et 255. Par exemple : R=35,

~

V=16, B=5, alors r'=rx255=

——————— D85,
35+16+5

Systéme RVB

Systéme rvb normalisé
Pixel rouge foncé

R=35 V=16 B=5

r'=159 v'=72 b'=22
Pixel rouge clair

R=68 V=33 B=6 r'=160 v'=77 b'=16
Pixel vert foncé R=7 V=31 B=26 r'=27 v'=123 b'=103
Pixel vert clair R=28 V=79 B=71

r'=40 v'=113 b'=101
tableau VI-1 : Couleur de pixels dans les systétmes RVB et rvb normalisé.

VI-145



Segmentation d'une image de mosaique par classification des pixels colorés. Chapitre VI

D’aprés I'exemple donné par le tableau VI-1, deux pixels appartenant a la méme classe de
couleur peuvent avoir des coordonnées trés différentes dans le systeme RVB, et des

coordonnées proches dans le systeme rvb normalisé.

VI1.4.Classification des pixels colorés.

Les pixels "achromes" et les pixels de transition étant extraits, nous nous attachons a
classer de manieére interactive les pixels colorés a partir de I'tmage de mosaique en couleurs rvb
normalisées, en utilisant le logiciel MAP présenté au chapitre IV. Dans le cas présent, MAP ne
permet pas de mieux représenter les nuages de points que la visualisation du plan de
chromaticité rv (cf. Figure VI-18), car les données sont situées dans un méme plan. Nous
utilisons ce logiciel car de par sa convivialité, il nous permet d'effectuer aisément une

classification.

Figure VI-18 :Représentation rv de figure VI-17.

VI1.4.1.Les pixels colorés.

D'apres la figure VI-19, nous constatons qu'il existe un plan de projection selon lequel les
pixels colorés forment trois classes qui sont bien séparées. On retrouve trés bien la méme

disposition des nuages que dans le plan de chromaticité (cf. Figure VI-18). Chaque classe
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présente une forte densité et une faible dispersion. La classification ne pose donc aucun

probleme. Nous pouvons alors classer les pixels de maniére interactive avec le logiciel MAP.

Dim. Points Classes

3 8678 3 aihh s
Ciasses'Colours:
ona
22
ko
& +

figure VI-19 : Classification des pixels colorés.
Apreés classification, nous construisons une image, ou chaque pixel classé¢ parmi une des

classes couleur est matérialisé par une couleur correspondant a cette classe (cf. figure VI-20).

figure VI-20 : Image des pixels colorés classés.

VI-147



Segmentation d'une image de mosaique par classification des pixels colorés. Chapitre VI

VI1.4.2.L’ensemble des classes.

Chacun des pixels est maintenant assigné a I'une des classes. Nous pouvons construire
une image représentant ’ensemble des six classes en présence (cf. figure VI-21b). Trois classes
correspondent aux pixels colorés rouges, verts et bleus, deux autres aux pixels "noirs" et
"blancs". La derniere classe, représentée en gris, contient les pixels de transition entre les
différentes régions homogenes. Ces pixels devront par la suite étre affectés a ’'une des cing

autres classes.

a Image initiale.

figure VI-21 : Image des pixels classés.

En comparant la figure VI-21a a la figure VI-21b, nous vérifions que les pixels de
I’image initiale sont correctement classés. Néanmoins, on remarque que les pixels représentant
les pieces "noires" de tres petite taille sont classés parmi les pixels de transition. Pour résoudre
ce probléme, nous proposons d’augmenter la résolution de l'image afin de disposer d'un

nombre plus important de pixels représentant ces pieces.
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VI1.5.Conclusion.

Cette méthode a été congue pour classer les pixels d’'une image de mosaique, mais peut
étre étendue a d’autres images couleur [ULT 95]. Elle peut étre entierement automatique en

utilisant une méthode de classification automatique adaptée [DUD 73].

Nous rappelons brievement ’ensemble des étapes nécessaires pour aboutir a cette

classification des pixels (cf. figure VI-22).

r IMAGE COULEUR INITIALE |

[ EXTRACTION DES PIXELS DE TRANSITIONS |

I

EXTRACTION DES PIXELS "NOIRS"

f EXTRACTION DES PIXELS "BLANCS" j

!

NORMALISATION DES COULEURS

T

f CLASSIFICATION

figure VI-22 : Les différentes étapes de la méthode.

Toutefois, deux étapes sont encore a effectuer avant que I'analyse de I’image soit
réellement terminée. Une des classes correspond aux pixels de transition qui ont été extraits.
La premiére étape consiste a reclasser ces pixels dans les cinq autres classes en fonction de leur
couleur initiale et de leur environnement. Nous présentons une solution a ce probléme dans le
chapitre suivant. Ensuite, une analyse de connexité doit étre effectuée afin d'obtenir une image

constituée des différentes régions homogenes.
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VII.Reconstruction des régions a partir des classes

de pixels.

Dans le chapitre VI, nous avons exposé une méthode permettant d'obtenir une image ou
chaque pixel a été classé selon ses composantes trichromatiques. Mais, les pixels considérés
comme des pixels de transition entre deux régions homogenes ont dii étre éliminés. Iis n'ont
pas été assignés aux classes de couleur. Il semble important de parvenir a les affecter a une
région, ceci afin que chaque pixel de limage initiale appartienne a une région homogene de

l'image.

Dans notre cas, et d’apres les contraintes de l'application, a savoir le découpage par jet
d’eau haute pression des pieces de la mosaique, il est nécessaire d'isoler les pieces les unes par
rapport aux autres. Pour atteindre cet objectif, I'image résultat du traitement doit é&tre
segmentée en plusieurs régions homogenes, ou chaque région représente une piece de la

mosaique.

Luong, dans une présentation des travaux actuels sur la couleur, a relevé qu'il n’existe
aucune méthode de localisation des contours & partir d’une image couleur [LUO 91]. Nous
proposons alors une méthode originale qui consiste a affecter les pixels de transition entre des
régions homogenes en fonction de leurs composantes trichromatiques et de leur

environnement.

La segmentation finale se déroule en deux parties. Dans la premiére partie, nous
proposons une methode d’analyse de connexité. Cette analyse de connexité est effectuée a
partir de I'image des pixels classés obtenue a la fin du chapitre précédent. Le but est de définir

non plus des classes de couleur, mais des régions homogenes, ou chaque pixel aura pour
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composantes R, V et B les composantes moyennes de la région a laquelle il appartient. Puis
dans la deuxiéme partie, a partir de I''mage des régions constituées, nous étudions comment

affecter les pixels de transition aux différentes régions homogenes de I’'image.

Ainsi, nous obtenons une image segmentée en régions homogenes individualisées. Nous

présentons des résultats sur des images de mosaique dans la troisieme partie de ce chapitre.

VII.1.Méthode d'analyse de connexité.

De nombreux travaux traitent de I’analyse de connexité sur des images en niveaux de gris
ou sur des images binaires. IIs utilisent la notion de segments afin de reconstruire les régions
[DUF 90] [DAZ 87] [MAC 93]. Nous reprenons ces algorithmes et les généralisons a 'analyse

d'images couleur.
Pour décrire notre méthode, 1l est important de définir un certain nombre de termes :

e Segment S; : I’ensemble des pixels voisins d’'une méme ligne et de mémes composantes
trichromatiques. Les caractéristiques du segment sont {le numéro de la ligne : y, le début du

segment : xmin, la fin du segment : xmax, ses composantes trichromatiques : R, V, B}.

o Connexité entre deux segments : deux segments S; et S; sont connexes s'ils ont les mémes
composantes trichromatiques et s’ils respectent une des configurations géométriques

suivante :

L s | 5| s L s |
s s | L 5 | S |

a) ler cas. b) 2éme cas. c) 3éme cas d) 4eme cas

figure VII-1 : Connexité entre deux segments.

e Région X; : un ensemble des segments connexes.

e Etiquette : numéro affecté a un segment.
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e Table de fusion : définit les liens entre les étiquettes lors de la fusion entre différents
segments. L'initialisation de la table se fait en définissant le lien de chaque étiquette avec elle

méme.

e Table de coloriage : table permettant le regroupement en régions des segments connexes

déterminés lors de la deuxieéme phase de I'algorithme.

La méthode utilisée possede ’avantage de ne demander que deux balayages de I’image.

Lors du premier balayage de I'image, on effectue les opérations suivantes pour chaque ligne :
e Détermination des segments de la ligne courante.

e Analyse de la connexité des segments de la ligne courante avec les segments de la ligne
précédente. Si un segment de la ligne courante n'est connexe a aucun segment de la ligne
précédente, on lui affecte une nouvelle étiquette, et on incrémente le nombre d’étiquettes. Si
le segment est connexe a un seul autre segment de la ligne précédente, on lui affecte
I’étiquette de ce segment. Si le segment de la ligne courante est connexe a plusieurs
segments de la ligne précédente, c’est-a-dire qu’il fusionne plusieurs segments, alors on lui
affecte la plus petite €tiquette (c'est-a-dire de numéro le plus faible) des segments de la ligne
précédente et on définit le ou les lien(s) dans la table de fusion entre les étiquettes des
segments connexes. La figure VII-2 illustre la fusion des segments S; et Si par
I’intermédiaire du segment S,. Dans la table de fusion, on établit le lien entre les étiquettes 1

et 3.

figure VII-2 : Exemple de fusion de segments.

Le premier balayage de I'image terminé, on définit la table de coloriage a partir de la

table de fusion. On recherche, pour chaque étiquette, quelle est I’étiquette la plus petite avec
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laquelle elle est liée. Voici un exemple de construction de la table de coloriage a partir de la

table de fusion donnée par le tableau VII-1.

n® étiq. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Lien 1 2 1 1 2 4 3 5 6 5 8 10
tableau VII-1

Prenons le cas de I'étiquette n°12. Elle est liée a I'étiquette n°10, elle méme liée a
I'étiquette n°S. On poursuit la recherche jusqu'a ce que l'étiquette et le lien ont le méme

numeéro.
12>10>5—>2—>2

Dans la table de coloriage, on indiquera que I'étiquette la plus petite avec laquelle est liée
I'étiquette n°12, est I'étiquette n°2 (cf. tableau VII-2). Dans cet exemple, il existe deux régions

homogenes.

n® étiq. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Lien 1 2 1 1 2 1 1 2 1 2 2 2
tableau VII-2

Le deuxieme balayage de I’image est la phase de coloriage. On réétiquete les segments a
partir de la table de coloriage. A ce stade, I’ensemble des segments possédant la méme

étiquette forme une région homogéne.

Suite a cette analyse de connexité, nous calculons les composantes trichromatiques
moyennes (mRx;, mVx;, mBy;) de chaque région Xi a partir de I'image couleur initiale. Puis,
nous créons une image ou chaque pixel a pour composantes trichromatiques, les composantes

trichromatiques moyennes (mRy;, mVy;, mBy;) de la région Xi a laquelle il appartient.

Pour valider cet algorithme, nous I'appliquons a l'image de mosaique. L'image de départ
utilisée pour 'analyse de connexité correspond a l'image constituée des pixels classés selon la
méthode proposée au chapitre V (cf. figure VII-3). A la fin de la deuxiéme phase de l'analyse

de connexité, I'ensemble des segments avec la méme étiquette forme une région homogéne. 1l
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est possible de calculer, pour chaque région, les composantes trichromatiques moyennes a
partir de lI'image initiale (cf. figure VII-4). On affecte ensuite, a chaque pixel, les composantes

trichromatiques moyennes de la région a laquelle il appartient (cf. figure VII-5).

figure VII-3 : Image des pixels classés.

fiéuré iI—4 - [m ge’
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figure VII-S : Image des régions homogénes.

VII.2.Affectation des pixels de transition aux régions.

VIL.2.1.Définition du probléme.

Nous disposons d'une image du type de celle de la figure VII-5 dans laquelle les pixels
forment des régions homogenes. Les pixels de transition ont été supprimés dés le début de la
procédure (cf. chapitre V.1.). Il s’agit maintenant de les affecter aux différentes régions en

fonction de leurs composantes trichromatiques et de leur environnement.

Etudions deux cas pour illustrer la problématique de I'affectation d'un pixel de transition

a une région homogene.

La figure VII-6 présente le cas de pixels situés entre deux régions homogenes. Un pixel
de transition entre la région "blanche" et la région "noire" peut avoir comme composante
dominante le vert. Il ne faut pas pour autant l'affecter a une région verte méme si ses
composantes trichromatiques sont proches des composantes trichromatiques d’une région
verte. Ce pixel sera affecté soit a la région "noire", soit a la région "blanche". L’affectation
d’un pixel de transition dépend a la fois de ses composantes trichromatiques et de son

environnement.
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Pixels de transition de
composante dominante
verte

Région noire

Pixels de transition de
composantes trichromatiques
dominantes bleu et rouge

Région blanche

figure VII-6 : Etude de la couleur des pixels de transition.

Un pixel situé¢ dans la zone de transition n'est pas forcément entre deux régions
homogeénes, comme l'indique la figure VII-7. Le pixel indiqué par la fleche peut étre affecté a

l'une des régions bleue, rouge ou blanche.

Pixel
Zone de

" bleu
transition X

S rouge

g

blanc

&

Région blanche

figure VII-7 : Etude de I'environnement des pixels de transition.
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Nous proposons une premiere solution. On dit que deux pixels a et b de transition sont
connexes, s'il est possible d'établir un chemin constitu¢ de pixels de transition voisins entre les
deux pixels a et b. Un ensemble de pixels de transition est connexe a une région si au moins un
pixel de transition est voisin avec un pixel de la région. La solution peut étre d'affecter un pixel
de transition uniquement aux régions connexes a ce pixel. Dans I’exemple illustré par la figure
VII-7, le pixel de transition étudié ne pourrait étre affecté qu'aux régions bleue, rouge ou
blanche, car seules ces régions sont connexes au pixel. Mais dans le cas de la mire (cf figure
VII-8), toutes les régions sont connexes a l'ensemble des pixels de transition. Dans ce cas,

cette solution n’est pas applicable.

figure VII-8 : Région hom-ogénes et pixels de transition dans une mire.

Nous proposons d’employer la notion de distance entre le pixel de transition a affecter et
les régions homogenes voisines. Plusieurs problémes se posent. D’une part, comment calculer
la distance entre un pixel de transition et une région homogene ? D’autre part, a partir de
quelle distance un pixel étudié est considéré comme étant trop €loigné d’une région pour qu'il

ne puisse plus faire partie de cette région ?

VIL 2.2. Affectation d'un pixel de transition a une région.

Les €tapes successives de la méthode proposee sont :

e Balayage de I'image par une fenétre 5*5. Le pixel de transition P a affecter se situe au

centre de la fenétre.
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e Recherche de I’ensemble RH des différentes régions homogénes RH; présentes dans la
fenétre (st ’ensemble des pixels de la fenétre sont des pixels de transition, on passe au pixel

suivant).

RH = {RH,, ..RH,}
équation VII-1

e Calcul des différentes distances euclidiennes, entre les composantes trichromatiques du pixel
étudié (au centre de la fenétre) et les composantes trichromatiques moyennes des régions
homogeénes RH;. Soit un point P de composantes trichromatiques {Rp, Vp; Bp} et une
région RH; de composantes trichromatiques moyennes {R;; V;; B;}. La distance euclidienne

couleur d(P, RH;) est définie par I’équation suivante :

[d(P.RH) = (R, ~R)* - (V, - V)} - (B, -B)]|
équation VII-2

e Affectation au pixel étudi¢ P de la couleur dont la distance d(P, RH;) précédemment

calculée est la plus faible.

Soit RH. tel que d(P,RH.) = I\I/(f_ip(d(P,RHk))

R, =R, V, =V;, B, =B,
équation VII-3

e Itération de la méthode jusqu’a ce que I’ensemble des pixels de transition soit traité.

Cette méthode permet d’éviter de calculer les distances spatiales entre le pixel étudié et
les régions voisines. Seules les régions présentes dans la fenétre 5*5S jouent un réle dans le

choix d'affectation du pixel étudié (cf. figure VII-9).

Le choix de la taille 5*5 de la fenétre réside dans le fait quelle permet d’apporter
suffisamment d’information sur I’environnement (contrairement a une fenétre de taille 3*3) et

nécessite moins de calculs qu’une taille 7*7.
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pixel
rouge
ou
cyan
ou
vert

figure VII-9 : Exemple d'affectation.

VIL.3.Résultats

La méthode d’analyse de connexité précédemment expliquée pour une image des pixels
classés, nous permet de déterminer les régions homogeénes. La connaissance des régions
permet d’affecter les pixels de transition aux différentes régions et ainsi d’obtenir 1’image finale
segmentée (cf. figure VII-10). Les pieces sont bien définies, mais il faut néanmoins noter la
disparition des régions de tres petites tailles qui sont entiérement masquées par I’opération de

suppression des pixels de transition. Dés lors, elles ne peuvent étre reconstruites.

a) Image couleur initiale.

figure VII-10 : Segmentation finale.
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11 est difficile de quantifier le taux d'erreurs de la méthode que nous avons présentée.
Nous nous proposons de nous focaliser sur certaines zones de I'image difficiles a segmenter (cf.

tableau VII-3).

Il est a noter que ces zones difficiles a segmenter correspondent a des parties détériorées
de la mosaiques. La présence de pixels considérés comme €tant "blancs" entre les deux régions

de pixels colorés perturbe la segmentation.

Image initiale Image classée Image intermédiaire Image reconstruite

Image initiale Image classée

o 3

Image reconstruite

Image initiale Image classée Image intermédiaire Image reconstruite

tableau VII-3

Nous présentons d'autres résultats a partir d'une autre image de mosaique (cf. figure VII-
11). Les images suivantes correspondent respectivement a I'image initiale, I''mage des contours,
l'image des pixels "noirs", I'image des pixels "blancs", I'image des pixels colorés dans le systéme

rvb normalisé, l'image classée, I'image aprées analyse de connexité, et I'image finale segmentée.

Toutes les pieces sont parfaitement individualisées, car chacune d'elles est composée d'un

nombre suffisant de pixels. De part la mauvaise qualité de l'image initiale, seulement quelques
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pixels sont mal classés par notre méthode. En observant cette image, on s'apercoit qu'il est
difficile d'affecter a chacune des pieces une couleur. En effet, les certaines pieces vertes et

"noires" sont difficilement discernables, de part la mauvaise qualité de I'image.

figure VII-11 : Image initiale.

figure VII-13 :Image des pixels ""noirs"". figure VII-14 : Image des pixels ""blancs".
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figure VII-15 : Images de pixels colorés en couleurs figure VII-16 : Image des pixels classés.
normalisées.

figure VII-17 : Image aprés analyse de connexité. figure VII-18 : Image finale segmentée.

VIL.4.Conclusion.

De nombreux traitements ont dus étre utilisés afin de segmenter le mieux possible
I'image de mosaique : Gradient couleur ; Relaxation ; Utilisation de divers systémes de
représentation des couleurs ; Seuillage adaptatif d’histogramme ; Classification interactive ;
Analyse de connexité ; Affectation des pixels de transition aux régions. On obtient finalement

des résultats tres satisfaisants, les pieces sont a la fois bien extraites et elles sont correctement

classées en fonction de leurs composantes trichromatiques.
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CONCLUSION

Dans ce travail, nous nous sommes attachés a la segmentation d'images en couleur de
mosaiques de l'art hispano-mauresque de la ville de Fés au Maroc. Cette these est la premiére
phase d'un projet ambitieux de reconstitution ces décors muraux par découpe haute pression de

carreaux de céramiques.

Dans le premier chapitre de ce mémoire, nous avons exposé les notions fondamentales
nécessaires pour comprendre ce qu'est physiquement la couleur, expliquer la maniere dont
nous la percevons et comment la représenter mathématiquement. Le deuxieme chapitre est
consacré a la présentation de la chaine d'acquisition des images mises a notre disposition, a
savoir les différentes phases séparant la prise de vue photographique de I'image numérisée de
mosaique. Dans ce chapitre, nous avons montré, par des exemples, comment les réglages des
parameétres d'acquisition influent sur la qualité des images acquises. Dans le chapitre suivant,
nous avons exposé les méthodes de segmentation couleur existantes. L'approche intuitive, qui
consiste a classer les pixels d'une image en fonction de leurs composantes trichromatiques, ne
donne pas de résultats satisfaisants pour des images d'apparence pourtant simple. Nous avons
donc étudié la structure des nuages des points a classer en utilisant un logiciel interactif
pouvant les visualiser. Le chapitre IV nous a ainsi permis d'identifier les problemes a résoudre
pour classer de maniére satisfaisante les pixels en fonction de leurs composantes
trichromatiques. Le probleme de classification le plus important résultant de la présence de
pixels de transition, situés aux frontiéres séparant les régions de couleur homogéne, nous nous
sommes attachés a éliminer temporairement ces pixels avant d'effectuer la classification. Mais,

pour atteindre cet objectif, nous avons mis en évidence l'insuffisance des méthodes existantes
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pour l'extraction des contours couleur. Nous proposons donc, au cinquiéme chapitre, une
méthode originale basée sur les techniques de relaxation. Nous développons ensuite des
méthodes pour résoudre les autres problemes de classification associés a la présence des pixels
"achromes". Le chapitre VI présente finalement une approche pour classer les pixels colorés
qui débouche, dans le chapitre VII, sur la phase finale de segmentation en proposant une
méthode d'analyse de connexité en couleur afin de former des régions homogenes. Une
méthode d'affectation des pixels de transition qui ont été supprimés lors des précédents
traitements, parachéve la procédure. Nous donnons enfin des résultats prouvant l'intérét de la

méthode proposée pour l'analyse d'images de mosaique.

Le type d'images utilis¢ bien que d'apparence simple pour 'homme, se révele donc

complexe a étudier et pose de nombreux problémes de segmentation.

La segmentation des images de mosaiques en couleur, afin de déterminer l'ensemble des
piéces pour les reproduire par découpe jet d'eau haute pression, constitue une excellente
application. Malgré l'usure du temps, les différents éléments des mosaiques murales devront

étre parfaitement individualisés en vue de leur reproduction.

L'idée sous-jacente a cette these est d'effectuer la découpe de pieces de mosaique de
maniere industrielle par jet d'eau haute pression. Ce moyen de découpe permettra de lier
productivité et précision. Le principe de la découpe par jet d'eau haute pression est basé sur
I'érosion de la matiere. Notre travail apporte une premiére contribution a ce projet ambitieux. Il
a consisté a ¢€tudier l'apport de l'analyse d'image couleur pour la reproduction de mosaique.
L'objectif’ du travail a venir sera de déterminer précisément la géométrie de chaque piece

composant la mosaique par vision artificielle, afin d'envoyer ultérieurement a une commande

de la couleur désirée.
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Au cours des différents traitements utilisés dans cette theése, il nous est apparu que

certains aspects pouvaient étre améliorés.

L'amélioration de la qualité de l'image numérisée ne pourra que contribuer a une meilleur
efficacité des algorithmes que nous avons proposés dans cette thése. Plus précisément, dans le
cadre de ce projet, il nous semblerait judicieux de supprimer certaines étapes de la chaine
d'acquisition d'une image de mosaique. L'acquisition d'une image couleur numérisée sur le site
archéologique serait la meilleure solution, de telle sorte que tous les parameétres d'acquisition
pourraient étre maitrisés, en particulier au niveau de la balance des blancs et au niveau des

transformations géométriques.

Ensuite, lors de la phase de classification, nous avons uniquement utilisé les composantes
trichromatiques des pixels. Dans le systeme de représentation des couleurs, nous ne
connaissons pas le nombre de pixels représentés par un méme point. Il serait intéressant
d'étudier st la prise en compte de cette information, dans une quatrieme dimension, peut aider

la classification.

Au niveau de la relaxation, plusieurs éléments peuvent €tre améliorés, notamment pour le
calcul des coefficients de compatibilité (par exemple : calcul par apprentissage ; etc.), ainsi que
la méthode de relaxation elle-méme (par exemple en utilisant : un nombre de classes différent
un filtre gradient différent ; un autre calcul des probabilités initiales ; etc.). Les méthodes
d'étiquetage sont utilisées pour la détection des contours. II serait trés original d'utiliser ces
techniques pour la segmentation en régions, en uniformisant les composantes couleur des
pixels en fonction des pixels voisins. Ainsi, aprés une série d'itérations, il ne subsisterait plus

que quelque couleurs dans I''mage correspondant aux couleurs des régions homogenes.
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